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序章 
 

1. 服薬アドヒアランスの重要性と課題 

服薬アドヒアランス（Medication Adherence）とは、患者が処⽅された薬物を処⽅意図通りに適
切な時期、適切な量、適切な⽅法で服⽤する程度のことを表す 1,2。最も広く知られている定義は、
WHO (2003)によって発表された “the extent to which a person’s behavior – taking medication, following 

a diet, executing lifestyle changes – follows medical advice”であり、この定義は服薬のみならず、⾷事
やライフスタイル変容といった患者の⽇常⾏動全般を対象としている 3。また、Balkrishnan (2005)

による “Adherence is the extent to which a patient participates in a treatment regimen after he or she agrees 

to that regimen.” という定義は、「患者の同意に基づく治療への参加」に⾔及し、これは医療従事
者からの指⽰に従う程度を⽰す服薬コンプライアンス（Medication Compliance）とは異なり、患者
主体性を明確に⽰している 4。現在は服薬コンプライアンスという⽤語はあまり使⽤されず、単
なる服⽤を⽰す場合においても服薬アドヒアランスが使⽤される傾向にある 2。 

服薬アドヒアランスは、薬物治療の効果を最⼤限に引き出すために⽋かせない要素である 2,5。
実際、服薬アドヒアランス低下により、薬物治療の効果減弱、副作⽤リスクの上昇、さらには医
療費増⼤など、多⾯的な問題が指摘されている 6。こうした背景から、薬局における服薬アドヒア
ランス向上のために多くの取り組みが存在しているが、服薬アドヒアランスに影響を及ぼす要因
は多く、患者の個別の要因に⼤きく影響を受けるため、これらの取り組みにゴールドスタンダー
ドは存在しない 7,8。通常、服薬アドヒアランスの把握は、来局頻度と処⽅間隔の照らし合わせや、
簡単な質問によって⾏われるが、これには時間的な制約や⾃⼰申告に起因する限界が存在する 9。
服薬アドヒアランスや、これに影響する患者情報を的確に収集・分析する仕組みを整えることは、
服薬アドヒアランス改善に向けた取り組みをより強化するために必要であると考えられる。 

 
2. 服薬アドヒアランスに関連する要因について 

服薬アドヒアランスは、患者の⽣活背景・⼼理状態・社会的環境といった多⾯的要素の影響を
受ける。例えばWHO（2003）は、アドヒアランスに影響する要因を、(1) 患者要因 (patient-related 

factors)、(2) 治療要因 (therapy-related factors)、(3) 疾病要因 (condition-related factors)、(4) 医療提
供者・医療チーム要因  (health care team and system-related factors)、 (5) 社会経済的要因 

(socioeconomic factors) の 5領域に分類し、包括的な分類の例を⽰している 10。患者要因は、患者
⾃⾝の疾病や薬物療法に対する理解度、治療必要性の認識、服薬⾏動へのモチベーション、メン
タルヘルスの状態などが挙げられる 11,12。例えば、⾼⾎圧や糖尿病など慢性疾患患者が、⾃らの
病態を⼗分に理解し、薬物治療が⻑期的な健康維持に不可⽋であると納得できれば、服薬⾏動を
維持しやすい。⼀⽅で、薬の副作⽤や⻑期投与による⼼理的負担、⾃⼰効⼒感の低下は、服薬ア
ドヒアランス低下につながる可能性がある 13。また、患者の⽣活習慣や記憶⼒、家庭内のサポー
ト状況、薬剤に対する個⼈的な信念や態度も影響しうる。本研究における⽣活習慣とは、⽇常⽣
活における習慣や⾏動パターンのことを⽰すが、⾷習慣が崩れたり、⽣活リズムが不規則である
場合、服薬時間を安定して確保しにくく、服薬アドヒアランスの低下に繋がる可能性がある 14。
また、適度な運動習慣や⼗分な睡眠が確保されている患者は、⾃⼰管理意識の⾼まりとともに薬
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物療法への取り組みやすさが増す可能性が報告されている 15,16。治療要因は、薬物療法そのもの
の性質が影響を及ぼす。投薬回数の多さや服⽤時刻の制約、複雑なレジメン（多剤併⽤や特定条
件下での服⽤）、薬剤形態、薬物有害事象の頻度や程度が、患者の服薬継続意欲を左右する 17,18。
簡略化した投与スケジュールや副作⽤の少ない薬剤選択は、アドヒアランス向上に有効であるこ
とが報告されている 17。疾病要因としては、慢性疾患や無症候性疾患（⾼⾎圧や脂質異常症など）
では、症状が明確でないため患者が薬物効果を即時に実感しづらく、アドヒアランスが低下する
ことが指摘される 19,20。医療提供者・医療チーム要因としては、医師や薬剤師、看護師など医療
従事者との良好なコミュニケーション、信頼関係の構築、患者教育の充実、フォローアップ体制
などが挙げられる 21,22。最後に、社会経済的要因としては、患者の経済的負担（薬剤費⽤、受診
コスト）、社会的⽀援の有無、教育レベル、職業状況、家族・地域コミュニティからの援助など
が該当する 23,24。経済的に困難な患者が⾼価な薬剤を⻑期的に服⽤することはアドヒアランス低
下につながりやすく、社会的孤⽴や⽀援ネットワークの⽋如も服薬継続を妨げる要因となりうる。 
前段で述べた様に、服薬アドヒアランスには多種多様な要因が存在する。そのため、個別の要

因の解決だけで服薬アドヒアランスに対処することは⼗分ではないとされる 10,25。⼀⽅で、数多
く存在する要因のすべてを聴取することは困難であり、優先順位をつけて聴取を⾏う必要がある。
しかし、様々な要因について明確な重要度の違いは⽰されておらず、各要因がアドヒアランスに
及ぼす寄与度は未だ不明瞭である 20,24。各要因の相対的重要度を明らかにすることで、より少数
の質問で効率的なアドヒアランス評価を実現でき、さらに、介⼊策の優先順位付けにおいても有
⽤となると考えられる。 

 
3. 服薬アドヒアランスの評価⼿法 

従来、服薬アドヒアランスの評価⼿法としては、⾃⼰申告式質問票、薬剤カウント、処⽅履歴、
電⼦モニタリングデバイス、バイオマーカー測定など、多様な⼿法が⽤いられてきた 2,26。これら
は、服薬アドヒアランスにおける主要なアウトカムである薬の服⽤を直接測定する直接法と、患
者の治療への積極性や患者の選好を含め間接的に服薬アドヒアランスを評価する間接法に分類
される 2。 

直接法の代表的な⽅法として、⾎中・尿中薬物濃度測定（Therapeutic Drug Monitoring: TDM）
や体内センサーを⽤いた電⼦錠剤（ingestible sensors）、直接観察下服⽤（Directly Observed Therapy: 

DOT）などが存在する 27,28。これら⼿法を⽤いる場合、アドヒアランスは「⼀定期間内に実際に
薬物が体内に取り込まれた（または観察された）という物理的証拠」に基づいて定義されるため、
報告バイアスや記憶依存を最⼩化できる。しかし、医療従事者や測定のための機器が必要であり、
経済性などの観点から慢性疾患患者の⽇常管理ではあまり利⽤されない 2。 

間接法は、服薬⾏動を実測することなく、外部から観察可能な⾏動指標や記録を通じてアドヒ
アランスを評価する⼿法である。代表例として、患者⾃⼰申告（self-report）、薬剤カウント（pill 

count）、処⽅履歴の解析（pharmacy refill data）、電⼦モニタリングデバイス（MEMS: Medication 

Event Monitoring System, スマートボトルなど）が存在する。間接法のうち、最もよく利⽤される
患者⾃⼰申告による評価は、患者本⼈が⾃らの服薬⾏動や治療⽅針への参加度合いを直接回答す
る⽅法であり、標準化された質問票やインタビュー形式で実施される 14。Morisky Medication 
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Adherence Scale (MMAS)や Brief Medication Questionnaire (BMQ)、Medication Adherence Rating Scale 

(MARS)などの疾患を絞らない尺度や、CQR (Compliance-Questionnaire-Rheumatology)など疾患特異
的・⽬的特異的な尺度など数多くのものが開発・報告されている 29–32。本⼿法では、各質問票に
よって算出されたスコアが患者の服薬アドヒアランスを表す指標として利⽤される。本⼿法は容
易に実施可能であり、低コストかつ、患者の認知的・社会⼼理的要因（服薬/⽣活習慣、患者の信
念・価値観）も含む複合的な側⾯を捉えることが可能であるため、実際の介⼊に際して服薬アド
ヒアランスの低下の原因を特定する助けとなりうる利点が存在する 14,23。しかし、⾃⼰申告であ
ることから、患者の記憶や認知のあいまいさ、社会的望ましさバイアス（Social-desirability bias）
による過⼤報告などの問題点が指摘されている 33。⼀⽅、間接法の中でも薬剤カウントや処⽅履
歴ベースの評価法では、処⽅薬がどの程度消費され、⼿元にあるかを指標にする。そのため、⼀
般的にこの⼿法における服薬アドヒアランスは「特定の期間のうち、薬が処⽅されていた⽇数ま
たは薬を所有していた⽇数の割合」として定義され、Medication possession rate (MPR)や Proportion 

of Days Covered (PDC)と呼ばれる 34。MPRや PDCでは、客観的データに基づいた⻑期的なアドヒ
アランス傾向を算出可能だが、⼀⽅で実際の服⽤⾏動を必ずしも正確に反映しない限界がある 35。 
近年注⽬を集めているのが、電⼦的⼿法による評価である。MEMS (Medication Event Monitoring 

System)やスマートボトル、ウェアラブルデバイス（Wearable Device, WD）など、電⼦デバイスを
⽤いて薬の服⽤やそれに伴う開封等の動作を検出する⽅法がある 36,37。これを服薬のシグナルと
して⼀定期間測定をつづけ、期間内にあるべき服⽤回数との⽐較によってアドヒアランスを算出
する。本⼿法は継続的かつ客観的な服⽤記録を提供し、従来の⼿法で問題とされてきた記憶依存
や報告バイアスを軽減しうる。また、WD などのモニタリングデバイスを⽤いた⽅法でも、⾝体
活動に影響する薬であれば、歩⾏の変化の測定を通して服薬を推定することが可能である 38。 

ここまで述べた通り、服薬アドヒアランスの測定では、研究や臨床現場において多様な評価⼿
法が⽤いられている。直接法は⾼い正確性が期待できるが、実⽤上の制約が⼤きい。⼀⽅の間接
法は、実⽤性・簡便性に優れる反⾯、真の服薬⾏動を必ずしも正確に捉えられない。実務上は、
研究⽬的、対象疾患、患者特性、利⽤可能なリソースに応じて適切な評価⼿法を選択し、必要に
応じて複数の⼿法を組み合わせることが推奨されている 26。 

 

4. 服薬アドヒアランスにおける⽣活習慣の重要性とその客観的評価について 

前節までに、服薬アドヒアランスには様々な要因が関与すること、また、服薬アドヒアランス
に影響する要因として⽣活習慣があることを述べた。服薬アドヒアランスは⽣活習慣と密接に関
わり、先⾏研究では、規則的な⽣活習慣と⾼い服薬アドヒアランスの関連が報告されている 39–41。
さらに、⽣活習慣は医療従事者が介⼊可能な要因であり、適切な指導や⽀援を通じて改善が期待
できる点においても重要である。 

⼀般的な現⾏のアドヒアランス評価⼿法においては、アンケート項⽬の中に⽣活習慣に関する
項⽬が設置されている 31,42,43。これらの設問は、⾷事の回数の他、⾃分の⽣活習慣の正しさについ
ての主観的な評価が含まれる。しかしながら、現在、⾷事の回数などの限られた項⽬を除くと、
個⼈の包括的な⽣活習慣を定量的に測定・把握する実⽤的な⼿法は存在しない。⼀⽅で、感情や
選好と異なり、患者の実際の動きの記録を取得することで、客観的・定量的に測定可能な部分が
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あるのではないかと考えた。患者の包括的な⽣活習慣を客観的・定量的に捉える仕組みを実現す
ることで、服薬アドヒアランスに影響する重要な情報を得られる可能性がある。 

 

5. 客観的患者モニタリング⼿法としてのWDと服薬アドヒアランスへの応⽤可能性 

前節で述べたように、⽣活習慣は服薬アドヒアランスに⼀定の影響を与えているが、現⾏⼿法
では限界が存在した。そこで、本節では、客観的かつ継続的なデータ取得を可能とするツールと
してWDに着⽬し、⽣活習慣評価への応⽤可能性について述べる。 

近年、WDの急速な発展と普及は、医療分野における患者モニタリングのあり⽅に⼤きな変⾰
をもたらしつつある。WD とは、腕時計型、指輪型、パッチ型、⾐類型など、⾝体に装着・着⽤
可能な電⼦機器の総称であり、内蔵されたセンサーによって⼼拍数、活動量、睡眠パターン、⽪
膚温、⾎中酸素飽和度といった多様な⽣体情報を継続的かつ⾃動的に取得することが可能である
44–47。これらのデータは、従来の断⽚的な測定では捉えきれなかった⽇常⽣活における継続的な
状態変化を記録し、客観的かつ包括的な患者理解に繋がる新たな情報源となりうる。 

WDを⽤いた患者モニタリングの利点はいくつか考えられるが、第⼀に、客観性である。従来
の患者報告に基づく主観的な評価とは異なり、WD はセンサーによって⽣体情報を直接測定する
ため、記憶バイアスや報告バイアスの影響を排除し、客観的なデータとしての記録ができる 48。
第⼆に、連続性である。WD は、⻑期間にわたってデータを継続的に収集し続けることが可能で
あり、⽇常⽣活における患者の状態変化を時系列で捉えることができる。これにより、医療機関
受診時の限られた情報だけでは⾒逃されがちな、症状の⽇内変動や⽣活習慣との関連性を明らか
にすることが期待される。第三に、包括性である。多くのWDは、複数のセンサーを搭載し、⼼
拍数、活動量、睡眠時間といった複数の⽣体情報を同時に測定する。これにより、単⼀の指標で
は捉えきれない、患者の健康状態を多⾯的に評価することが可能となる。第四に、利便性である。
多くのWDは⼩型軽量であり、装着時の負担が少ない。最後に、安全性である。WDは侵襲性が
なく、すぐに着脱可能であるため、重⼤な有害事象が少ないと考えられる 45。 

以上のことから、WDは⽇常⽣活における患者の様々な活動を継続的に測定する便利な⼿段で
あり、⽣活習慣を反映した客観的なデータ取得を継続的に⾏うことが可能である 49。そして、前
節で述べたように、⽣活習慣は服薬アドヒアランスと密接に関連している。したがって、着⽤者
の⽣活習慣を⽇常⽣活データとして客観的かつ継続的に記録するWDを利⽤することで、間接的
に服薬アドヒアランスの変動を捉える新たなアプローチを構築できる可能性がある。 

 

6. 研究全体の⽬的 

以上の背景を踏まえた本研究全体の⽬的は、薬物治療において重要な要素である服薬アドヒア
ランスについて、⽣活習慣を含めた各関連項⽬の重要性を明らかにするとともに、客観的指標と
なるWDのデータを活⽤した服薬アドヒアランスの評価⼿法の開発である。 

具体的には、各章ごとに以下の⽬的を設定し、上記の⽬的達成を⽬指す。 

 

第１章 服薬アドヒアランスとWDの関連研究についてスコーピングレビューを実施し、本分野
における研究事例およびその成果と課題を包括的に整理する。これにより、本研究の学
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術的な位置づけを明確にし、既存研究の限界と未開拓の研究領域を明らかにする。 

 

第２章 本項⽬では、アドヒアランスの関連要因に関する解析⽅法における従来の問題を解決し
た２つの機械学習⼿法（正則化付きロジスティック回帰/LightGBM）を利⽤して、服薬
アドヒアランスと関連する要因の検討と、その相対的な重要度を明らかにする。 

 

第３章 前向きの調査を通じて、服薬アドヒアランスとWDデータの関連性解析に必要なデータ
を収集するための、アプリケーションおよびデータベースから構成されるデータ収集基
盤を構築する。この基盤構築により、本研究の⽬的に合致したデータの収集を可能とす
る。 

 
第４章 WDから得られたデータを⽤いて、患者個々⼈の服薬アドヒアランスにおいて重要な飲

み忘れを検出するモデルの構築を試みる。この試みにより、WDを⽤いた服薬アドヒア
ランス評価の実現可能性を検証する。  
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第１章 ウェアラブルデバイスを利⽤したアドヒアランス管理の取り組みに関するスコーピン
グレビュー 

 

1.1 背景 

現在の WD には様々なセンサーが搭載されるようになっており、⼀般的なジャイロセンサー
による活動量や睡眠の記録だけでなく、⼼拍数や⾎中酸素濃度、⾎糖値や⾎圧の測定が可能なデ
バイスも登場している 44,45,50–57。多くのWDが登場する中、これらのWDをヘルスケアに活⽤す
る取り組みが増えてきている。ClinicalTrial.gavによると、2016年に開始されたWDをアウトカム
指標として⽤いた医薬品 (Drug or Medicament)を介⼊とする臨床試験は 5件だったが、2021年に
は 21件と、4倍以上の数に増加している 58。臨床試験の他にも、特定の疾患におけるWDを⽤い
た介⼊の事例は他にも多く、肥満や糖尿病、パーキンソン病などの慢性疾患の管理や、COVID-19、
⼼⾎管疾患などの検出、化学療法における副作⽤管理など多くの介⼊に利⽤が広がっている 59–65。 
このような中で、薬物治療において重要な服薬アドヒアランス向上に WD を活⽤する取り組

みも⾒られている。服薬アドヒアランスについては序論で述べた通りであるが、実際にWDを利
⽤した服薬アドヒアランスに関する過去の研究として、WD の利⽤と服薬アドヒアランスの関連
を検討した研究や、モーションセンサを使って服薬の動作を検出した研究が⾏われている 66–68。 

本博⼠研究を含め、新たな技術の応⽤可能性や活⽤⽅法を探求し、未知の課題に対して研究を
進める際には、その領域の現状を包括的に概観し、課題を整理したレビュー論⽂が重要な役割を
果たす。しかしながら、近年増加傾向にあるWDを⽤いた服薬アドヒアランス管理に関する研究
を網羅的に調査し、それらの成果と限界を明らかにすることで、今後の研究の⽅向性を⽰したレ
ビューはこれまで存在しない。 

 

1.2 ⽬的 

上記の背景を踏まえ、本章では服薬アドヒアランスと WD の関連する研究についてスコーピ
ングレビューを作成することで、本分野における研究事例およびその成果と課題を整理する。 
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1.3 ⽅法 

調査は全て PRISMA-ScRに則り実施された（Appendix 1-1）69。 

 

1.3.1 利⽤したデータベース並びに検索経路 

MEDLINE (PubMed経由)、Web of Science Core Collection (Web of Science経由)、Embase (ProQuest 

Dialog経由)を利⽤した。 

 

1.3.2 ⽤語・検索式の設定 

WDに関連する⽤語、アドヒアランスに関連する⽤語をそれぞれ設定し、以下の表の通り検索
を⾏った。設定した⽤語は Mesh Term とフリーワードに分けられ、Mesh Term では、Wearable 

electronic devices と Patient compliance を採⽤した。特に、Patient compliance は下位に Medication 

adherenceが含まれていることを確認した（Appendix 1-2）。検索期間は 2010/01/01から 2022/09/30

に限定され、さらに検索フィルターが利⽤できる場合、⽂献タイプのうち Review 及び Editorial 

Material は除外された。詳細な検索⼿順を補⾜資料に⽰す（Appendix 1-3）。⽂献の管理と重複の
削除は、Zotero Version 6.0.30 (Open Source project of the Corporation for Digital Scholarship) によって
⾏われた。 

 

1.3.3 論⽂の採択基準/除外基準 

本調査で関連する可能性のある幅広い研究を収集するため、研究デザインやアウトカムについ
て明確な基準を定めていないが、採⽤された各研究は、以下の条件のうち少なくとも 1つを満た
しており、これらの項⽬は結果のセクションにおいて研究タイプの分類として利⽤されている；
(1)服薬アドヒアランスや薬の使⽤をアウトカムとして WD のデータまたはデバイスの使⽤との
関連を報告している研究、(2)WDを⽤いて着⽤者の服薬そのものを検出している研究、(3)統合的
な服薬管理システムを提案し、その中で服薬管理にWDを利⽤している研究。特に(3)では、単純
に患者のバイタルや⽣体情報を取得する⽬的でWDを使⽤している⽂献は除外しており、少なく
とも通知などの機能によって服薬管理に対してWDの寄与が明記されている研究のみを組み込む
こととした。また、研究の主な⽬的ではないが、サブ解析として上記の調査を⾏っている場合も
本レビューに採⽤することとした。今回の⽂献検索は英語で実施しており、本⽂が英語で記載さ
れている⽂献のみを採⽤した。 

今回のレビューでは Originalの Research articleのみを含めるため、⽂献タイプとして、レビュ
ー/メタアナリシス/Editorial/学会報告/Protocol/Preprintについては除外した。 

 



11 
 

1.4 結果 

⽂献検索、スクリーニングの結果、最終的に 18件の⽂献を得た（図 1-1）。抽出した⽂献の概
要を表 1-1に⽰す。 

抽出された⽂献のうち、2件（11.1%）が 2014年以前、8件（44.4%）が 2015年から 2019年、
8件（44.4%）が 2020年から 2022年に発表されていた。研究が⾏われた地域別では、北⽶が 8件
（44.4%、すべて⽶国）、欧州が 2 件（11.1%、すべて英国）、アジア太平洋地域が 3 件（16.7%、
中国 2件、韓国 1件）であった。ただし、5件（27.8%）の研究では実施地域が明記されていなか
った。サンプルサイズについては、50名以下が 6件（33.3%）、51名から 100名が 4件（22.2%）、
101名から 200名が 2件（11.1%）、201名以上が 4件（22.2%）であり、2件（11.1%）ではサンプ
ルサイズが明記されていなかった。また、3件（16.7%）の研究では特定の疾患を対象としていな
かったが、15 件（83.3%）の研究では特定の疾患が対象とされていた。その内訳は、神経精神疾
患が 4件、⽣活習慣病が 6件（33.3%）、感染症が 3件（16.7%）であった。 

本レビューでは、各研究を以下の 3つのタイプに分類した。(1) 服薬アドヒアランスや薬の使
⽤をアウトカムとしてWDのデータまたはデバイスの使⽤との関連を報告している研究（タイプ
1）、(2) WDを⽤いて服薬⾏動そのものを検出している研究（タイプ 2）、(3) 統合的な服薬管理シ
ステムを提案し、その中で服薬管理にWDを利⽤している研究（タイプ 3）。以下に各タイプの概
要と、分類された研究例を⽰す。 

 

タイプ 1: 服薬アドヒアランスや薬の使⽤をアウトカムとして WD のデータまたはデバイスの使
⽤との関連を報告している研究 

Quisel Tら（2019）は、⾼⾎圧、糖尿病、脂質異常症の患者において、WDの使⽤が服薬アド
ヒアランスを向上させることを⽰した 68。また、Cochran JMら（2021）は、WDのデータから算
出された活動リズムスコアと服薬アドヒアランスとの間に相関があることを報告した 70。 

タイプ 1 に分類された研究は、服薬アドヒアランスのアウトカムと WD の使⽤またはそのデ
ータとの関係を調査しており、WD の服薬アドヒアランスへの関与を明らかにするための⽅法論
を直接的に⽰している。これらの研究は、⽇常におけるWDの使⽤がアドヒアランスに与える潜
在的な影響や、WDから記録されたデータと服薬アドヒアランスとの関連性を⽰唆している。 

これらの研究では、WDの使⽤と服薬アドヒアランスとの間に正と負の両⽅の関連性が⽰唆さ
れている。ただし、アドヒアランスへの負の影響を⽰した研究では、⾃発的な使⽤ではなく、研
究開始時に新たにWDを配布していた。⾃発的にWDを使⽤している⼤規模なコホートでは⾼い
アドヒアランスが⽰唆された研究もあるが、他のデータベースを⽤いた追加検証が必要である。
WD のデータを利⽤した研究では、データから導出された特徴量が服薬アドヒアランスと相関し
ていることが報告されており、WD のデータからアドヒアランスを推定できる可能性が⽰唆され
ている。 

 

タイプ 2: WDを⽤いて服薬⾏動そのものを検出している研究 

Browne SHら（2019）は、摂取可能なセンサーとWDを組み合わせたシステムが、⾼い精度で
服薬⾏動を検出できることを⽰した 71。Kalantarian Hら（2016）は、ネックレス型のWDを⽤い
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て、喉の動きから服薬⾏動を検出し、90.17%の精度を達成した 72。 

タイプ 2に分類された研究は、WDを⽤いた服薬⾏動そのものの検出に焦点を当てている。服
薬⾏動の検出には、動作、映像、薬剤との位置関係など、様々な⽅法が提案され、服薬アドヒア
ランスの理解に貢献する実⽤的な試みとして検証されている。 

これらの研究のほとんどすべてで、服薬⾏動を 90%以上という⾼い精度で検出できることが
⽰されている。これは実⽤化に向けて必要な要素である。しかし、使⽤されたデバイスの多くは
独⾃開発されたものであり、市販のWDを利⽤した研究は 1件のみであった。 

 

タイプ 3: 統合的な服薬管理システムを提案し、その中で服薬管理にWDを利⽤している研究 

Spaulding EMら（2019）は、スマートフォンアプリとWDを組み合わせたシステムが、急性⼼
筋梗塞後の患者の服薬アドヒアランスを改善することを⽰した 73。このシステムは、リマインダ
ー機能を通じて定期的な服薬を促進し、再⼊院率の低下に貢献した。 

タイプ 3に分類された研究は、WD単体に焦点を当てるのではなく、IoT技術を⽤いて服薬ア
ドヒアランスを管理するシステムを提案しており、WD はそのインターフェースの⼀つとして機
能している。これらの研究では、WD を活⽤した服薬アドヒアランス管理システムの開発、具体
的な使⽤⽅法、および検証結果について議論されており、実⽤化を視野に⼊れている。 

これらの研究は、WDが患者のアドヒアランスを記録するための有⽤なインターフェースであ
ることを⽰している。しかし、ほとんどの研究では、WD を主に通知や記録機能のために使⽤し
ており、WDに組み込まれている複数のセンサーを活⽤していない。 
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図 1-1. ⽂献抽出のフロー 
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表 1-1. 選択された文献一覧 

著者 (出版年) 対象者 服薬アドヒアランスに関する所⾒ WDの種類 
対象者

数 
WDの使⽤法 国 

研究タ

イプ 

Agurto C et al. 

(2021)74 
パーキンソン病 

⾝体の動きの速度、加速度、対称性から、患者の服薬状態（オ

ン/オフ）を定量的に決定することが可能であった。 

バンド（⾜、⼿⾸、

腰、胸⾻） 
33 加速度の記録 ⽶国 1, 2 

Quisel T et al. 

(2019)68 

⾼⾎圧、糖尿病、脂質異

常症 

慢性疾患を持つ個⼈において、服薬アドヒアランスとアクテ

ィビティトラッキングの間には有意な関係がある。 アクテ

ィビティトラッキングを使⽤している⼈は、使⽤していない

⼈よりも服薬アドヒアランスが⾼い。 

腕時計型 
791-

10,499 

アクティビティト

ラッキング（歩

数、睡眠時間） 

⽶国 1 

Zhang Y, Yang N, 

et al. (2020)75 
⾼⾎圧 

WD⾮使⽤者は、使⽤者に⽐べて服薬スコアが⾼い（<.001）。 

⼀⽅で、服薬はデバイスの使⽤に対するアドヒアランスに悪

影響を及ぼす（有意差なし）。 

腕時計型 317 ⾎圧モニタリング 中国 1 

Zhang Y, Fang Y, 

et al. (2020)76 
⾼⾎圧 

WD ⾮使⽤者は、使⽤者に⽐べて服薬スコアが⾼い（p 

= .003）。 
腕時計型 212 ⾎圧モニタリング 中国 1 

Cochran JM et al. 

(2021)70 

重度の精神疾患患者 

（⼤うつ病性障害、統

合失調症、双極性障害 1

型） 

前⽇の活動リズムスコアと活動強度スコアの両⽅の特徴に

おいて、⾼い値は翌⽇の服薬率の⾼さと関連する傾向があっ

た。 患者レベルの中央値より⾼い平均活動リズムスコアを

持つ患者は、低い活動リズムスコアを持つ患者よりも全体的

な服薬率が⾼かった（p = 0.004）。 

粘着パッチ 113 

服薬摂取の検出、

アクティビティト

ラッキング（歩

数、⼼拍数） 

N/A 1 

Belknap R et al. 

(2013)77 
結核 

服薬⾏動の陽性検出率は 95.0% [95% CI: 93.5–96.2%]であり、

特異度は 99.7% [95% CI: 99.2–99.9%]であった。 
粘着パッチ 30 服薬摂取の検出 ⽶国 2 

Browne SH et al. 

(2019)71 
結核 

ワイヤレス服薬監視療法（WOT）の陽性検出精度（正しく識

別された服薬の割合）は 99.3% [95% CI: 98.1–100%]であっ
粘着パッチ 61 服薬摂取の検出 ⽶国 2, 3 
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た。 WOT の服薬アドヒアランスは、直接服薬監視療法

（DOT）に劣っていなかった（WOT 95.6% vs. DOT 92.7% [p 

= 0.31]）。 

Lee H et al. 

(2021)78 

⼀般患者 （⽇常的に服

薬している⼈） 

開発されたモデルによる服薬⾏動認識の精度は 92.7%、適合

率は 0.909、再現率は 0.949であった。 

腕時計型 

（カメラ付き） 
89 服薬摂取の検出 韓国 2 

Kalantarian H et al. 

(2016)72 
⼀般被験者 

構築されたモデルは、咀嚼、唾液嚥下、薬のカプセル、会話、

飲⽔を平均精度 90.17%、再現率 88.9%で正確に分類するこ

とができた。 

ネックレス型 

N/A(135 

レコー

ド) 

センサーを⽤いた

服薬嚥下の検出 
N/A 2 

Fozoonmayeh D et 

al. (2020)66 
⼀般患者 

服薬⾏動（錠剤、液剤）と⾮服薬⾏動（テキストメッセージ

の送信、歩⾏、筆記、ボトルの開栓と飲⽔）の分類における

F1スコアは最⼤ 0.983であった。 

腕時計型 24 
加速度、⼼拍数、

気圧の追跡 
N/A 2 

Spaulding EM et 

al. (2019)73 
急性⼼筋梗塞後 

Corrieアプリと Apple Watchの統合により、参加者は服薬の

リマインドを受け、WD 上で直接追跡することができた。 
腕時計型 60 

服薬記録、リマイ

ンダー（通知）* 
⽶国 1, 3 

da Silva VJ et al. 

(2019)67 
⾼⾎圧 

市販のスマートフォンとスマートTVを介して患者に⾃動リ

マインダーを送信することで、服薬の飲み忘れ回数が減少

し、治療遵守が改善された。 

腕時計型 N/A 
リマインダー（通

知） 
N/A 3 

Levine D et al. 

(2019)79 

腎臓/膵臓/肝臓移植レ

シピエント（免疫抑制

剤使⽤者） 

本研究におけるモバイル医療アプリの使⽤は、服薬遵守の向

上を⽰さなかった。 
腕時計型 108 

リマインダー（通

知） 
⽶国 3 

DiCarlo LA et al. 

(2016)80 
⾼⾎圧 

陽性検出精度（正しく識別された服薬の割合）は 98% [CI 

95%: 96.4%, 99.1%]であった。 
粘着パッチ 37 服薬摂取の検出 英国 2, 3 
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Noble K et al. 

(2016)81 
⾼⾎圧 

WDのデータから、不適切な薬の使⽤が明らかになった。調

査対象となった 15 名の追加患者のうち、87%がデバイスが

遵守の改善に役⽴ったと回答した。 

粘着パッチ 

54 (15の

市中薬

局と 39

名の患

者) 

服薬摂取の検出、

アクティビティト

ラッキング（休

息、活動、運動） 

英国 2,3 

Cochran JM et al. 

(2022)82 
統合失調症 

服薬アドヒアランスとデバイスアドヒアランスを指標とし

て、システムへの関与を中程度および⾼関与に分類した場

合、平均服薬アドヒアランスは中程度群で 0.62、⾼関与群で

0.87であった。 

粘着パッチ 277 

服薬摂取の検出、

アクティビティト

ラッキング（休

息、活動、運動） 

⽶国 2,3 

Profit D et al. 

(2014)83 

重度の精神疾患患者 

（⼤うつ病性障害、統

合失調症、双極性障害 1

型） 

摂取検出テストにおいて、ウェアラブルセンサーによる摂取

センサーの検出率は 96.6%であった。 
粘着パッチ 29 

服薬摂取の検出、

アクティビティト

ラッキング（休

息、活動、運動） 

N/A 2,3 

Daar ES et al. 

(2020)84 
HIV 

このシステムは、ARV 治療を受けている HIV患者のリアル

タイムの服薬データを収集し、リマインダーのテキストメッ

セージを⾃動的に送信する能⼒を実証した。 

粘着パッチ 15 服薬の検出 ⽶国 2,3 

 

*⽂献には"Medication adherence is also measured from the smartphone and smartwatch app usage data."のみの記述であり詳細は記載されていなかったため、
アプリケーション概要についての外部のサイトから機能を確認した。 

略語; HIV: Human Immunodeficiency Virus. 
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1.5 考察 

1.5.1 採択された個別の⽂献に対する考察 

はじめに、服薬アドヒアランス/薬の使⽤をアウトカムとしてWDのデータまたはWDの使⽤
との関連を報告している研究について述べる(タイプ(1))。 

Agurto Cら(2021)の研究は、服薬によってパーキンソン病患者の⾝体活動が変化することに着
⽬し、⾝体活動状況をWDによる客観的なデータを指標とすることで投薬状態と⾮投薬状態を判
別可能であるとした 74。パーキンソン病はレボドパなどドパミンアゴニストの投与によって⾝体
活動が速やかかつ顕著に変化するという特徴があるため、⾝体活動を客観的データとして精密に
計測することのできるWDの活⽤が盛んに⾏われている分野の１つである 85–87。ただし、投薬の
状態の判別にまで踏み込んだ研究は他になく、この調査の明確な特徴と⾔える。 

Quisel T ら(2019)の研究では、WD の使⽤者やデバイスによる Activity Tracking の量、さらに
Activity の強度が⾼いほど服薬アドヒアランスがよいことを⽰唆した 68。WD の利⽤/⾮利⽤だけ
でなく、Activity の強度に着⽬し、服薬アドヒアランスとの関連性を調査した研究は本調査と、
Cochranら(2021)のみである 68,70。この調査は保険のデータベースを解析したものであるため、服
薬アドヒアランスの指標として PDC を利⽤している。この指標は単純に処⽅を受けている⽇数
を算出しており、患者の服⽤を保証しないため、患者が薬をもらっているにも関わらず実際に服
⽤を怠っている状態を検出出来ないという限界がある 88,89。同様の限界として、別の会社の保険
で薬を購⼊している場合、利⽤したデータベースに記録されないため、服薬アドヒアランスの計
算から除外されてしまうことがある 68。 

Cochran JMら(2021)の研究では、WDのデータを利⽤して⼈の活動リズム/パターンをスコアリ
ングし、服薬率との関連を解析した 70。慢性疾患における服薬パターンは⽣活と密接に関わるた
め、服薬アドヒアランスは⽣活習慣と関連することが予想されるが、実際に⽣活リズムやライフ
スタイルを客観的に測定し、服薬との関連を解析した研究は存在しなかった。Cochranら(2021)の
調査によって、WD のデータから算出された活動リズムが⼀定に近いほど服薬率が⾼いことが⽰
されたが、研究の限界として、7 ⽇間のデータのみであることや、活動リズムのグループ分けの
閾値設定が明確ではないことが⾔及され、より⾃然なケア環境でより多くの患者集団に適⽤する
ためにさらなる検証が必要だとしている 70。 

Zhang Y, Yang Nら(2020)、そして Zhang Y, Fang Yら(2020)の 2つの論⽂は、どちらも同時期
に同じ場所で実施されており、論⽂の中で同じ調査であることが⽰されている 75,76。ただし、解
析に組み込まれる対象者は異なり、Zhang Y, Yang Nら(2020)が調査に参加した全ての対象者を組
み⼊れている⼀⽅で、Zhang Y, Fang Yら(2020)では 60歳以上の⾼齢者に対象を絞っている。興味
深いことに、これらの研究は Quisel T ら(2019)の調査と逆の結果を⽰唆しており、WD の⾮使⽤
のほうが有意に Medication use のスコアが⾼いことを⽰している 68。ただし、この研究では調査
のために新しくデバイスを配布しており、⾃発的に普段から着⽤している集団とは異なる可能性
があることに注意が必要である。また、あくまでデバイス着⽤のアドヒアランスに着⽬した研究
であるため、薬の使⽤は副次的な調査項⽬に過ぎず、デバイスまたは周辺のシステムによる服薬
管理は⼀切⾔及されていない。また、この調査では総合コンプライアンススコアという⾼⾎圧に
関連する指標を定義し、総合コンプライアンススコア、⾎圧の値およびデバイスの利⽤に正の関
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係があることを報告した⼀⽅で、Medication use とこれらの指標に対して負の関係を報告してい
る。Medication useと⾎圧の値や⾼⾎圧の指標に対して負の関連があることは考えにくく、年齢な
ど重要な要因を⾒逃している可能性がある。 

タイプ(1)の研究では、WD の利⽤と服薬アドヒアランスの関係においては対象としている集
団の性質が異なり、結果も相反することから⼀貫した結果を⾒出すことは現時点では難しい。WD

を普段から利⽤している集団においては、⽐較的⼤規模なサンプルに対してデバイスの記録の量
と服薬アドヒアランスについて正の関係が⽰唆されている。WD を配布した集団の結果を考慮す
ると、WD を利⽤する⼈々の気質が服薬アドヒアランスに現れており、WD の利⽤⾃体は服薬ア
ドヒアランスを向上する要因にはならない可能性が考えられる。⼀⽅で、WD のデータから⾏動
に関連する適切な特徴量を作成した場合には、個⼈の服薬状況を捉えられる可能性がある。今後、
WD が患者⾏動を客観的に捉えることで、個⼈のアドヒアランス管理を効果的に⾏う⼀助となり
うる。 

次に、服薬⾏動を検出している研究について述べる(タイプ(2))。それぞれの研究において利⽤
されるデータやデバイスの種類は様々であるものの、いずれも⾼い精度での検出を達成しており、
これらの服薬検出の技術的な実証はすでに確⽴していると考えられる。これらの研究ではデバイ
ス並びにソフトウェアを独⾃に開発している研究と、ソフトウェアのみが独⾃開発である研究が
ある。独⾃のハードウェアを利⽤することで利⽤できるデータが多くなり、結果や患者の実態に
合わせた精度の⾼い予測モデルを構築することが可能な⼀⽅で、開発コストやデバイスの認知度
の⾯から⼀般市場への浸透は難しくなると考えられる。 

Noble Kら(2016)、Belknap Rら(2013)、Browne SHら(2015)、DiCarlo LAら(2016)、Cochran JM 

ら(2022)、Rohatagi S ら(2016)そして Daar ES ら(2020)の調査ではパッチ型が使われていた 71,77,80–

84。これらは服⽤する薬剤側にもセンサーが搭載され、服⽤を検知した後に体外に着⽤している
パッチ型デバイスに信号が伝達されることで服⽤を検出する。これらの取り組みでは服薬した結
果を検出するため、類似の研究で利⽤されるスマートピルボトルや腕の動きによる服薬⾏動の検
出と異なり、⾮常に頑健性の⾼い計測が可能である。実際に、服薬検出の精度に関して報告され
た 4つの研究すべてで、95%以上の精度が記録されている 71,77,80,83。この⼿法は結核や統合失調症
など薬を服⽤し続けることが治療戦略上重要である疾患において⾮常に有⽤な⼀⽅で、服⽤する
薬ごとにセンサーと発信機が必要であるため実⽤には⽐較的⾼価になる可能性があり、⾼⾎圧等
の慢性疾患における費⽤対効果の検証が必要である。Kalantarian H ら(2016)の調査も、同様に服
薬した動作の検出のため、喉の動きに着⽬した研究であり、精度も 90.17%と⾮常に⾼い値を記録
している 72。また、スマートピルボトルとの併⽤することで、さらなる精度の向上を図れるとし
ている。ただし、喉の動きを検出するこのデバイスは、⼀般的には利⽤されていないため、その
⾒た⽬と着⽤感が実⽤における壁となる可能性がある。 

Fozoonmayeh Dら(2020) および Lee Hら(2021)の調査では⼀般的に利⽤されるWristband型の
デバイスを利⽤した腕の動きによる服薬⾏動検出を⾏っている 66,78。特に Fozoonmayeh Dら(2020)

の研究では市販の Smartwatchを利⽤しており、価格と流通の⾯から臨床における実⽤のハードル
が低いと考えられる 66。腕の動きのみによる投薬⾏動認識は、⽔を飲むなどの⾏動と類似してい
ることが困難となる要因だが、F1スコアは最⾼で 0.983と⾮常に⾼い値を記録しており、実⽤に
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達する⽔準のモデルであると考えられる。⼀⽅で Lee H ら(2021)では、さらなる精度向上のため
にデバイスにカメラを装着し、動きだけでなく画像認識によるモデルを組み合わせる試みを⾏っ
た 78。モデルの精度は 92.7%と Fozoonmayeh D ら(2020)と⽐較すると低いが、飲み薬だけでなく
他の多様な剤形に対応するために画像が必要な情報となる可能性がある 66。 

最後に、統合的な服薬管理システムを提案し、その⼀部としてWDを利⽤している研究につい
て述べる。総合してこの分野の研究では、ユーザーが容易に利⽤可能なインターフェースとして
包括的な服薬管理をサポートしている。主眼となる機能は通知やリマインダーであり、服薬管理
におけるWDの役割は限定的といえる。⼀⽅で Spaulding EMら(2019)では服薬後の記録をWDの
ディスプレイから⾏えるようになっており、服薬の記録としての機能も担っている 73。WD はソ
フトウェアやシステムに対して最も⾝近となるインターフェースを提供できるため、疾病管理に
おける機能を充実させておくことでシステムの効率的な利⽤を助ける可能性があると考えられ
る。 

これらの服薬管理システムは、基本的にソフトウェアが本体であり、WDは⼀般に流通してい
る商品を⽤いる研究が多いが、Daar ESら(2020)のようにデバイスの開発から独⾃に⾏っている研
究も存在する 84,90–92。⼀般に流通しているWDは低廉で⼊⼿が容易であるというメリットがある
が、規格や取れるデータが既に決まっているため、より疾患や患者に合わせたデータの取得や疾
患管理を実現したい場合、WDを独⾃に開発する必要が⽣じる可能性がある 46,93。 

タイプ(3)の研究では、タイプ 1や 2の研究ように WDの持つ様々なセンサーやデータを⼗分
に活⽤できている服薬管理システムは⾒つからなかった。タイプ 1または 2の研究では実際に商
品として⼀般の⼈が活⽤できるまで⾄っているものは少なく、すでに述べたように基礎的な理論
の実証やデバイスの開発、費⽤対効果の検証など多くのギャップが存在する。今後のこれらのギ
ャップを解消することで、より多くのWDの機能を利⽤した新たな服薬管理システムを実現する
ことが期待される。 

 

1.5.2 研究の限界 

本研究の限界としては、英語で書かれ、学術雑誌に掲載された原著論⽂に限定したこと、研究
の分類（研究タイプ）に改善の余地があることが挙げられる。WD を⽤いた服薬アドヒアランス
管理の分野は⽐較的新しく、この分野のプロジェクトは⼩規模な検証から始まることが予想され
る。このような研究は、必ずしも英語で書かれたり、国際的な学術雑誌に掲載されたりするわけ
ではない。我々の調査では、関連する会議発表や、適切と思われる英語以外の⽂献の抄録を多数
スクリーニングした。しかし、これらの情報源の全⽂を⼊⼿することは困難であることが多く、
レビューに含めることは現実的ではない。 

さらに、WDを⽤いたアドヒアランス管理に関する研究の多様な性質から、⼀部の研究タイプ
が重複する結果となった。これは研究の特徴を理解する上では役⽴つかもしれないが、多くは重
複しており、明確な分類とは⾔えない。今回の分類は、本レビューの結果の解釈に⼤きな影響を
与えるものではないと考えているが、今後この分野が発展していく中で、より明確な研究の⽅向
性を定義することが、先⾏研究の理解を深めることに繋がる可能性がある。 
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1.6 ⼩括 

WD を⽤いた服薬管理は、現在、主に患者への通知のための単純なインターフェースとして、
経験的な研究に基づいて実施されている。技術的には、服薬⾏動の検出は⾼精度で達成されてお
り、この技術をさらに活⽤するためには、実社会での実証研究が必要である。注⽬すべきは、特
定の服薬⾏動と⽇々の活動リズムが服薬アドヒアランスと関連していることが⽰唆されている
ことである 70。これらの知⾒は、WD が、単に服薬⾏動を個別に認識するだけでなく、⽇常活動
を通じて患者の服薬アドヒアランスの予測や評価ができることを⽰唆している。今後の研究で
WD からの⾏動データを探索し、患者の⽣活習慣と服薬状況との関係を明らかにすることで、服
薬アドヒアランス管理におけるWDの有⽤性が⼤きく広がると期待される。 
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第２章 正則化付きロジスティック回帰モデルおよび LightGBMを利⽤した服薬アドヒアランス
の要因と服薬状況の関連性調査・解析 

 
2.1背景 

序章で述べたとおり、服薬アドヒアランスは薬学的管理を遂⾏する上で極めて重要な概念であ
るが、数多く存在する服薬アドヒアランスに関連する要因の相対的な重要度は判明していない
20,24。また、アドヒアランスに影響する要因は患者の⼼理的特性や社会経済的背景など多岐にわた
り、これらの要因の多さや関係性によって従来の解析⼿法では問題が起こる可能性がある。例え
ば、変数が多い場合には過剰適合のリスクが⾼まり、従来の回帰分析でよく⽤いられるステップ
ワイズ法や単変量解析による変数選択（Filter methodとも呼ばれる）は、開始条件や変数の追加・
削除の順序によって結果が左右される可能性がある 94–99。また、アドヒアランス関連要因の間に
は相互の関連が存在することが多く、多重共線性が⽣じる可能性が⾼い 100。さらに、⼀般化線形
モデルによる解析は、要因と応答変数との関係を線形結合で表すという性質上、⾮線形性や相互
作⽤を捉えきれないという限界もある 101。 

こうした状況を踏まえ、本研究では⼆つの機械学習⼿法を導⼊する。第⼀に、正則化項を導⼊
したロジスティック回帰モデルを⽤いる。正則化による変数選択は、学習過程で変数選択を⾃動
的に⾏い、多重共線性による影響を緩和することが出来、例えば遺伝⼦解析など応答変数と⽐較
して多数の従属変数がある場合に効果を発揮する 102–105。具体的には、L1正則化（Lasso）及び L2

正則化（Ridge）を組み込むことで、余分な変数を係数縮⼩またはゼロに近づける仕組みを活⽤し、
より堅牢な推定を可能にする 105–108。第⼆に、⾮線形性や相互作⽤を表現しやすい LightGBM を
⽤いることで、従来の線形モデルでは捉えきれなかった要因関係を解析し、Feature importanceを
算出することで、どの要因が服薬アドヒアランスに⼤きく寄与しているかを客観的に評価する 109。
LightGBM は近年開発された複数の決定⽊を利⽤した⾼性能な機械学習⼿法であり、同様の⼿法
と⽐較して計算コストが少なく、性能が良いという利点がある 110。両者を組み合わせることで、
数多くの潜在的要因を含むアドヒアランス解析において、変数選択や多重共線性、⾮線形性の問
題を⼀体的に解決することが期待される。 

 

2.2 ⽬的 

本章では、正則化付きロジスティック回帰モデルと LightGBM の⼆つの機械学習⼿法を⽤い
て、服薬アドヒアランスに関連する要因の解析を⾏い、それぞれの相対的な重要度を評価するこ
とを⽬的とする。これにより、従来の⼿法では扱いづらかった複数の要因を統合的に評価し、服
薬アドヒアランス向上のために注⽬すべき要因を客観的に抽出することを⽬指す。 

本章以降、本論⽂における服薬アドヒアランスの指標は、主に患者の⾃⼰申告に基づく服薬状
況を聴取したものである。 
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2.3 ⽅法 

2.3.1 アンケート調査の設計 

アンケート項⽬は、患者背景、服⽤している薬剤、アドヒアランス関連要因、服薬状況の４つ
の⼤項⽬から作成された。患者背景の項⽬では、年齢、性別、有している疾患、居住地について
聴取した。使⽤している薬剤の項⽬では、服⽤している期間、使⽤している薬の剤形、種類、服
⽤しているタイミングごとの種類および⽤法について聴取した。特に、治療に対する気持ちなど
を表す服薬アドヒアランスの⼼理的要因は Hiratsuka (2000)および Ueno (2014)で特定されている
項⽬を抽出し、質問の重複がないように設定された 111,112。今回引⽤した質問票では、４段階の尺
度が利⽤されていたが、⼀部の項⽬に対して天井効果が認められたことが報告されている。その
ため、現在⼀般的に⽤いられるアドヒアランススケールと同様に５段階の尺度を利⽤することと
した。⼀⽅で、医療従事者との共同性においては天井効果が認められていないことや、明確な⾏
動⾏動を実施しているかどうかを問う性質に近い質問については、実施しているかどうかの回答
が求められており、５段階評価に存在する「どちらでもない」といった中間の項⽬を選択された
場合に結果の解釈が難しくなると考えられたことから、今回は⼆値変数を利⽤することとした。
⽇本⼈の質問項⽬の draft作成は２名（飯野・⽊﨑）が、最終的なチェックは３名（飯野・⽊﨑・
堀）で⾏われ、最終的に 16のアドヒアランスの⼼理的要因に関する設問が設定された（表 2-1）。
さらに、服⽤状況の設問として、a)飲み忘れがない、b)意図しない飲み忘れがある、c)意図してい
る飲み残しがある、d)飲む意思はあるが薬が⼿元に無いために飲み逃すことがある、の４つの選
択肢が⽤意された。これらの選択肢は Hiratsuka (2000)より引⽤され、それぞれ独⽴した要素とし
て互いに相関係数が 0.3以下であることが判明している 111。今回は aの選択肢を排反とし、その
他を複数選択可とした。この設問の回答は本章で聴取する服薬アドヒアランスにおけるアウトカ
ムであり、解析において応答変数として利⽤された。変数の作成⽅法は 2.3.3に記載した。 
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表2-1. アドヒアランス関連要因（⼼理的要因）16項⽬とその回答⽅法 

Note: V18-V23全てに当てはまらない場合、[当てはまるものはない]という選択肢を選択する。 

a) 主に Hiratsuka (2000)からの引⽤; b) 主に Ueno (2014)からの引⽤。 

項⽬ 回答⽅法 

[V18]⾃分の思いや⽬標を共有できる b) はい/いいえ 

[V19]⾃分の今までの治療経過を共有できる b) はい/いいえ 

[V20]⾃分の質問を気兼ねなくできる b) はい/いいえ 

[V21]必要な情報を探したり、利⽤したりしている b) はい/いいえ 

[V22]薬を継続するための対処をとっている b) はい/いいえ 

[V23]いつもと違う症状について医療従事者に報告している b) はい/いいえ 

薬の必要性について納得している b) 5段階評価 

薬がなければ⾃分は元気でいられないと思う a) 5段階評価 

薬を飲みたいと思う a) 5段階評価 

薬をやめたいと思う a) 5段階評価 

薬を飲むことについて不安に思う a) 5段階評価 

薬を減らしてもらいたいと思う a) 5段階評価 

薬の使⽤は⾷事、⻭磨きのように⾃分の⽣活習慣の⼀部となっている b) 5段階評価 

薬を毎⽇同じ個数・回数を服⽤している b) 5段階評価 

薬を毎⽇同じくらいの時間に使⽤している b) 5段階評価 

⾷事を毎⽇同じくらいの時間に取っている b) 5段階評価 
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2.3.2 アンケート調査の実施 

調査は株式会社インテージに委託し、株式会社インテージの保有するインターネットパネルを
利⽤した無記名のオンラインアンケートとして、2021年 11⽉から 12⽉にかけて実施された。対
象者は 3 ヶ⽉上継続して服薬を⾏っている 20 歳以上の成⼈とした。調査会社のインターネット
パネルに登録している⼈に対して募集が⾏われ、スクリーニング調査で 3ヶ⽉以上服薬を継続し
ていると回答した⼈のみ本調査が実施された。回答者は調査実施会社から報酬として換⾦性のあ
るポイントを受け取った。 

 

2.3.3 応答変数の作成 

服⽤状況の設問に対し、「a)飲み忘れがない」を選択した⼈を正しく服⽤している群、それ以外
の選択肢を選択した⼈を正しく服⽤できていない群として⼆値分類を⾏った。これを応答変数と
し、その他のアンケート項⽬を説明変数としてロジスティック回帰および LightGBMを構築した。
アンケートをもとに被験者の背景や服薬、ライフスタイルに関して特徴量を作成した。今回実施
されたアンケートは全 36問であり、回答が⼆値となる質問では選択肢に対応する one-hot表現を
⾏い、最終的に 64の特徴量が作成された。 

 

2.3.4 ロジスティック回帰モデル 

計 64 個の特徴量が作成された。ロジスティック回帰を構築するにあたり、今回の応答変数の
イベント発⽣数と⽐較すると過剰な数であるため、特徴量の選択が必要となる 113。本研究ではま
ず、従来の⼿法である Filter methodを利⽤したモデルとして、事前に単変量解析を元に特徴量選
択を⾏い、ロジスティック回帰モデルを構築する。単変量解析としては、2 値変数はカイ⼆乗検
定またはフィッシャーの正確確率検定（イベント発⽣数が１群中で 10例以下の場合）を、リッカ
ート尺度の回答に対しては連続変数とみなし、マンホイットニーの U検定を⾏い、有意⽔準５％
として有意差の⽣じた特徴量を採択した。 

2-1背景でも述べたように Filter methodにはいくつか問題があるため、変数選択や多重共線性
に対する Filter methodの⽋点を解消した正則化項付きモデルを導⼊した 107,114。本研究では、特徴
量の適切な選択と安定性を両⽴させるためL1、L2ノルムと呼ばれる２つの正則化を組み込んだ。
L1 ノルム（Lasso）は不要な係数を完全に 0 にすることで変数選択を⾏うことが可能である。⼀
⽅で変数間の相関が⾼い場合にはそのうち１つを選択し、他の変数を切り落とすため、すべての
重要な変数を必ずしも選択できるとは限らない。L2 ノルム（Ridge）は変数選択を⾏わないが、
係数の⼤きさを全体的に縮⼩させることで、多重共線性の問題を緩和し、過学習を抑制すること
ができる。これら⼆つの正則化を組み合わせるモデルは Elastic-Net と呼ばれ、双⽅の利点を活か
しつつ、⽋点を補完することができる。具体的には L1 のみを利⽤した場合と異なり、変数を切
り落としすぎずに相関のある変数群を適切に選択することが可能であり、同時に係数の縮⼩を通
して L2のノルムの効果も付与される 114。ただし、この正則化モデルでは解析的に標準誤差を算
出することができないため、bootstrap法を⽤いて標準誤差を推定し，統計的検定を⾏った 115–117。 

多重共線性が⽣じている場合においてもモデルの性能が⼤幅に変わるわけではなく、変数のグ
ループ内で共変量が調整され、個々の変数のモデルにおける説明⼒が分散されている可能性があ
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る。そこで、モデルにおける多重共線性と変数の重要度について考察するため、サブ解析として
正則化を利⽤したモデル、Filter method を利⽤したモデル両⽅について多重共線性の指標である
VIFを算出し、⼀般的な多重共線性を解消する⼿法である変数の切り落としを⾏った 118。具体的
には、⼊⼒変数の中で最も VIFが⾼いものを切り落とし、再度 VIFを計算するという⼿順を、す
べての変数に対する VIFが 10未満になるまで繰り返した。 

 

2.3.5 LightGBM 

LightGBMは多くのパラメータを持ち、それぞれのパラメータをチューニングする必要がある。
今回は近年のハイパーパラメータのチューニング⼿法として最も良い結果を残している Tree-

structured Parzen Estimator (TPE)を利⽤しているパッケージである Optunaを利⽤した 119,120。チュ
ーニングに際して 5-foldの cross validationを⾏った。パラメータ決定後、最終的なモデルにはす
べてのデータを投⼊し、Feature importanceを算出した。今回⽤いた Feature importanceの⼀種であ
る「Gain」と呼ばれる指標は、決定⽊に各特徴量で枝分かれを追加した際に分類精度がどれだけ
向上したかを累計した値であり、変数の相対的な重要度を意味する。 

また、Feature importanceの解釈を促進するため、アドヒアランスの⼼理的要因を 1.⽣活習慣に
関連する項⽬、2.薬・服⽤に対する意識（受容・拒否・期待感）、3.医療従事者との関係性、4.その
他、の４つのグループに分類し、項⽬毎の Feature importanceの平均値を算出した。グループの設
定は、アンケート項⽬の引⽤元である Ueno (2014)が因⼦分析で利⽤した４グループを参考にし、
これを改変して設定した。Ueno (2014)では、服薬における医療従事者との協働性、服薬に関する
知識情報の⼊⼿と利⽤における積極性、服薬の納得度および⽣活との調和度、服薬遵守度の４グ
ループを定めている。本研究で設定した 16項⽬の服薬アドヒアランスに関連する設問（表１）を
Ueno (2014)由来の設問は元のグループに、Hiratsuka (2000)由来のものは新たに Ueno (2014)の４グ
ループに分類し直した。分類の結果、今回薬の飲み忘れについては別途聴取していたため、服薬
遵守度[どのくらい薬を正しく飲めているか]に関する項⽬がほぼ該当せず、⼀⽅で、16 項⽬のう
ち 10 項⽬が服薬の納得度および⽣活との調和度に分類された。⼀つの項⽬に分類が偏っている
と考えられ、また、Ueno (2014)では存在しなかった服薬に対する納得感以外の服薬に対する意識
が含まれていたため、当該のグループを、薬・服⽤に対する意識及び⽣活習慣に関する項グルー
プに分類した。服薬における医療従事者との協働性のグループは同様に、医療従事者との協働性
とし、服薬に関する知識情報の⼊⼿と利⽤における積極性は Ueno (2014)における同グループの項
⽬しか含まれていないものの、２変数のみの分類であったこと、また、本分類の拡張性を意識し
てその他と称した。 

 

2.3.6 倫理的事項 

本研究は慶應義塾⼤学薬学部⼈を対象とする研究倫理委員会の審査・承認（承認番号 211111-

5）を受けた。アンケート調査は Web による匿名形式を⽤い、事前に説明⽂書および同意⽂書を
提⽰し、同意の得られた参加者のみが回答する⽅式を採⽤した。 

 



26 
 

2.4 結果 

2.4.1 アンケート調査 

スクリーニング調査の後、638 名から回答を得た。回答者の内訳は、男性が 68.8%（n=439）、
⼥性が 31.2%（n=199）であった（表 2-2）。年齢階層別では、20代が 1.3%（n=8）、30代が 6.4%

（n=41）、40代が 13.2%（n=84）、50代が 26.6%（n=170）、60代が 27.0%（n=172）、70代が 22.6%

（n=144）、80 代以上が 3.0%（n=19）という分布になった（表 2-2）。回答者のうち、サンプル全
体の 5%以上を占める主な疾患としては、⾼⾎圧が 42.2%（n=269）で最も多く、次いで脂質異常
症（20.1%、n=128）、2型糖尿病（13.2%、n=84）、便秘（8.6%、n=55）、精神・神経系疾患（8.6%、
n=55）、胃炎または胃⾷道逆流症（8.2%、n=52）、不眠症（6.0%、n=38）、⼼疾患（5.0%、n=32）
が続いた（表 2-3）。薬剤の使⽤期間に関しては、3か月以上 6か月未満が 2.7%（n=17）、6か月以

上 1年未満が 5.0%（n=32）、1年以上 3年未満が 16.3%（n=104）、3年以上が 76.0%（n=485）と

報告された（表 2-4）。その他、薬の用法や服薬状況などアンケート項目の詳細について Appendix

に記載した（Appendix2-1〜2-7）。 

 
表 2-2. 被験者の年齢、性別 [n (%)] 
 ⼥性 男性 合計(%) 

20代 8(1.3%) 0(0%) 8(1.3%) 

30代 24(3.8%) 17(2.7%) 41(6.4%) 

40代 38(6%) 46(7.2%) 84(13.2%) 

50代 59(9.2%) 111(17.4%) 170(26.6%) 

60代 43(6.7%) 129(20.2%) 172(27%) 

70代 27(4.2%) 117(18.3%) 144(22.6%) 

80代以上 0(0%) 19(3%) 19(3%) 

合計 199(31.2%) 439(68.8%) 638(100%) 
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表 2-3. 有している疾病 [n (%)] 

疾患 合計(%) 

高血圧 269(42.2%) 

脂質異常症 128(20.1%) 

2型糖尿病 84(13.2%) 

便秘 55(8.6%) 

精神神経系疾患 55(8.6%) 

胃炎・逆流性食道炎 52(8.2%) 

不眠症 38(6.0%) 

心疾患 32(5.0%) 

アレルギー性疾患（喘息を除く） 27(4.2%) 

緑内障 15(2.4%) 

喘息・慢性閉塞性肺疾患（COPD） 13(2.0%) 

1型糖尿病 9(1.4%) 

リウマチ性疾患 7(1.1%) 

腎疾患 3(0.5%) 

炎症性腸疾患・潰瘍性大腸炎 1(0.2%) 

その他の疾患 119(18.7%) 
COPD: chronic obstructive pulmonary disease. 
 
 
表 2-4. 薬の服⽤期間 [n (%)] 

服⽤期間 合計(%) 

3ヶ⽉以上６ヶ⽉未満 17(2.7%) 

6ヶ⽉以上１年未満 32(5.0%) 

1年以上３年未満 104(16.3%) 

３年以上 485(76.0%) 
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2.4.2 従来のロジスティック回帰 (Filter method model) 

正則化ロジスティック回帰では単変量解析で 25の変数が選択され、モデルの AUC (Area Under 

the Curve)は 0.69であった。単変量解析の結果を表 2-5, 2-6に、構築したモデルの結果を表 2-7に
⽰す。また、VIFで多重共線性を確認し、解消する過程を Appendix 2-8, 2-9に⽰す。「１型糖尿病」
および「⽬薬」は、変数の削除とともに有意差が認められなくなる現象が⾒られた。 

単変量解析の結果、炎症性腸疾患・潰瘍性⼤腸炎と喘息・慢性閉塞性肺疾患（COPD）におい
ては⽚⽅の群における⼈数が 0 名となる complete separation を起こしていることが判明した（表
2-4）121。complete separationを起こしている変数を除いた場合のモデルも構築し、Appendix2-12, 2-

13に提⽰した。 
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表 2-5. 単変量解析（⼆値変数, カイ⼆乗検定またはフィシャーの正確確率検定） 

*: p<0.05, **: p<0.01. 

 

 飲み忘れあり 
n=464 

飲み忘れなし 
n=174 

p-value 

1型糖尿病 5(2.9%) 4(0.9%) 0.067  
2型糖尿病 24(13.8%) 60(12.9%) 0.774  
⾼⾎圧 64(36.8%) 205(44.2%) 0.092  
脂質異常症 39(22.4%) 89(19.2%) 0.364  
⼼疾患 6(3.4%) 26(5.6%) 0.267  
便秘 16(9.2%) 39(8.4%) 0.752  
胃炎・逆流性⾷道炎 13(7.5%) 39(8.4%) 0.701  
炎症性腸疾患・潰瘍性⼤腸炎 1(0.6%) 0(0.0%) 0.273  
リウマチ性疾患 1(0.6%) 6(1.3%) 0.680  
喘息・慢性閉塞性肺疾患（COPD） 0(0.0%) 13(2.8%) 0.024*  
アレルギー性疾患（喘息を除く） 8(4.6%) 19(4.1%) 0.779  
緑内障 6(3.4%) 9(1.9%) 0.254  
不眠症 14(8.0%) 24(5.2%) 0.172  
精神神経系疾患 18(10.3%) 37(8.0%) 0.342  
腎疾患 1(0.6%) 2(0.4%) ≥0.99  
その他の疾患 31(17.8%) 88(19.0%) 0.820  
⾃分の思いや⽬標を共有できる 64(36.8%) 232(50.0%) 0.003**  
⾃分の今までの治療経過を共有できる 85(48.9%) 246(53.0%) 0.348  
⾃分の質問を気兼ねなくできる 89(51.1%) 255(55.0%) 0.390  
必要な情報を探したり、利⽤したりしている 46(26.4%) 121(26.1%) 0.927  
薬を継続するための対処をとっている 42(24.1%) 94(20.3%) 0.287  
いつもと違う症状について医療従事者に報告している 32(18.4%) 91(19.6%) 0.728  
この中にはない 20(11.5%) 33(7.1%) 0.074  
毎⽇３⾷⾷べている 123(70.7%) 365(78.7%) 0.034*  
朝⾷を⾷べないことがある 40(23.0%) 73(15.7%) 0.033*  
昼⾷を⾷べないことがある 18(10.3%) 31(6.7%) 0.122  
⼣⾷を⾷べないことがある 6(3.4%) 10(2.2%) 0.395  
錠剤・カプセル剤 161(92.5%) 448(96.6%) 0.030*  
散剤 26(14.9%) 52(11.2%) 0.200  
貼付剤 10(5.7%) 23(5.0%) 0.688  
吸⼊剤 1(0.6%) 16(3.4%) 0.052  
塗り薬 14(8.0%) 26(5.6%) 0.257  
注射剤 4(2.3%) 10(2.2%) ≥0.99  
⽬薬 22(12.6%) 44(9.5%) 0.243  
点⿐薬 8(4.6%) 11(2.4%) 0.141  
剤形その他 3(1.7%) 2(0.4%) 0.128  
使⽤していない（朝） 32(18.4%) 48(10.3%) 0.006**  
起床時 15(8.6%) 29(6.3%) 0.293  
⾷前・⾷直前（朝） 31(17.8%) 69(14.9%) 0.362  
⾷後（朝） 113(64.9%) 351(75.6%) 0.007**  
使⽤していない（昼） 121(69.5%) 316(68.1%) 0.728  
⾷前・⾷直前（昼） 19(10.9%) 36(7.8%) 0.205  
⾷後（昼） 38(21.8%) 122(26.3%) 0.248  
使⽤していない（⼣） 48(27.6%) 162(34.9%) 0.079  
⾷前・⾷直前（⼣） 21(12.1%) 50(10.8%) 0.644  
⾷後（⼣） 115(66.1%) 277(59.7%) 0.140  
性別（⼥性） 60(34.5%) 139(30.0%) 0.272  
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表 2-6. 単変量解析（連続変数, Wilcoxonの順位和検定） 

*: p<0.05, **: p<0.01. 

 

項⽬名 p-value 

年齢 0.009**  

服⽤期間 0.031*  

薬の必要性について納得している <0.001**  

薬がなければ⾃分は元気でいられないと思う 0.008**  

薬を飲みたいと思う 0.308  

薬をやめたいと思う 0.001**  

薬を飲むことについて不安に思う <0.001**  

薬を減らしてもらいたいと思う <0.001**  

薬の使⽤は⾷事、⻭磨きのように⾃分の⽣活習慣の⼀部となっている <0.001**  

薬を毎⽇同じ個数・回数を服⽤している <0.001**  

薬を毎⽇同じくらいの時間に使⽤している <0.001**  

⾷事を毎⽇同じくらいの時間に取っている <0.001**  

処⽅数 0.182  

薬の数（朝） 0.016*  

薬の数（昼） 0.705  

薬の数（⼣） 0.618  

薬の数（就寝前） 0.068  
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表 2-7. ロジスティック回帰モデルの結果 (filter method model) 

 

*: p<0.05, **: p<0.01. 

 

 Coefficient 
[95%CI] p-value 

1型糖尿病 -1.6655 [-3.177, -
0.154] 0.031* 

⾼⾎圧 0.0517 [-0.402, 
0.505] 0.823 

喘息・慢性閉塞性肺疾患（COPD） 25 [-83700, 83800] ≥0.99 

⾃分の思いや⽬標を共有できる 0.3802 [-0.041, 
0.802] 0.077 

毎⽇３⾷⾷べている -0.3829 [-1.253, 
0.487] 0.389 

朝⾷を⾷べないことがある -0.1426 [-1.08, 
0.795] 0.766 

錠剤・カプセル剤 0.4889 [-0.446, 
1.424] 0.305 

吸⼊剤 -0.6281 [-3.001, 
1.745] 0.604 

朝に薬を使⽤していない（⽤法） -0.0376 [-0.855, 
0.78] 0.928 

朝⾷後（⽤法） -0.0698 [-0.637, 
0.497] 0.809 

年齢 -0.0009 [-0.019, 
0.017] 0.923 

⼣に薬を使⽤していない（⽤法） 0.4053 [-0.06, 
0.87] 0.087 

服⽤期間 -0.0486 [-0.341, 
0.244] 0.744 

薬の必要性について納得している -0.1422 [-0.498, 
0.214] 0.434 

薬がなければ⾃分は元気でいられな
いと思う 

0.014 [-0.238, 
0.266] 0.913 

薬をやめたいと思う 0.002 [-0.236, 
0.24] 0.987 

薬を飲むことについて不安に思う -0.1304 [-0.362, 
0.102] 0.271 

薬を減らしてもらいたいと思う -0.3546 [-0.608, -
0.101] 0.006** 

薬の使⽤は⾷事、⻭磨きのように⾃
分の⽣活習慣の⼀部となっている 

0.1441 [-0.144, 
0.432] 0.326 

薬を毎⽇同じ個数・回数を服⽤して
いる。 

0.1342 [-0.154, 
0.422] 0.361 

薬を毎⽇同じくらいの時間に使⽤し
ている 

0.471 [0.113, 
0.828] 0.010* 

⾷事を毎⽇同じくらいの時間に取っ
ている 

0.5143 [0.194, 
0.834] 0.002** 

薬の数（朝） 0.1063 [-0.078, 
0.291] 0.259 

薬の数（就寝前） -0.1564 [-0.402, 
0.09] 0.213 
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2.4.3 正則化付きロジスティック回帰  

正則化ロジスティック回帰では 19の変数が選択され、AUCは 0.76であった。結果を表 2-8に
記す。また、VIFで多重共線性を確認し、解消する過程を Appendix 2-10, 2-11に⽰す。従来のロ
ジスティック回帰と異なり、有意差が認められなくなる現象は確認されなかった。 

 
表 2-8. 正則化付きロジスティック回帰モデルの結果 

*: p<0.05, **: p<0.01. 

 

 Coefficient 
[95%CI] 

Standard. 
Error p-value 

1型糖尿病 -1.973  
[-4.6478, 0.8447] 2.0589 0.10 

脂質異常症 -0.4205  
[-0.9943, 0.0532] 0.2649 0.092 

炎症性腸疾患・潰瘍性⼤腸炎 -12.0342  
[-26.4995, -1.1646] 7.6823 0.012* 

喘息・慢性閉塞性肺疾患（COPD） 10.0897  
[8.1453, 12.3255] 1.1333 <0.001** 

⾃分の思いや⽬標を共有できる 0.4099  
[-0.1096, 0.853] 0.2547 0.152 

薬を継続するための対処をとっている -0.3899  
[-0.9594, 0.2318] 0.2922 0.228 

錠剤・カプセル剤 0.2955  
[-0.7555, 1.4321] 0.5376 0.616 

⽬薬 -0.6208  
[-1.3086, 0.0618] 0.3398 0.068 

剤形その他 -1.5979  
[-13.282, 17.6281] 7.5491 0.892 

使⽤していない（朝） 0.2064  
[-0.5805, 1.0894] 0.4216 0.592 

使⽤していない（⼣） 0.3823  
[-0.1545, 0.8039] 0.2354 0.172 

薬を飲むことについて不安に思う -0.113  
[-0.3982, 0.2171] 0.1479 0.44 

薬を減らしてもらいたいと思う -0.4097  
[-0.7082, -0.0746] 0.1608 0.012* 

薬の使⽤は⾷事、⻭磨きのように⾃分の⽣活習慣
の⼀部となっている 

0.0883  
[-0.2058, 0.322] 0.1433 0.744 

薬を毎⽇同じ個数・回数を服⽤している 0.0937  
[-0.1313, 0.4191] 0.1464 0.384 

薬を毎⽇同じくらいの時間に使⽤している 0.4791  
[0.0613, 0.7715] 0.1834 0.016* 

⾷事を毎⽇同じくらいの時間に取っている 0.407  
[0.09, 0.7654] 0.1655 0.016* 

薬の数（朝） 0.2608  
[-0.0269, 0.5514] 0.1456 0.08 

薬の数（就寝前） -0.1059  
[-0.3318, 0.1148] 0.1114 0.336 
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2.4.4 LightGBM 

LightGBMの AUCは 0.69であった。算出された Feature importanceの結果を図 2-1に⽰す。算
出された Feature importanceの上位 5変数は、「年齢」(Feature importance=179.1)、「薬を毎⽇同じく
らいの時間に使⽤している」(Feature importance=148.4)、「⾷事を毎⽇同じくらいの時間に取って
いる」(Feature importance=109.0)、「薬を減らしてもらいたいと思う」(Feature importance=77.48)、
および「薬を飲みたいと思う」(Feature importance=70.85)であった。さらに、アドヒアランス関連
要因を 4つのグループに分け、それぞれの変数について Feature importanceを算出・平均した結果
（表 2-9）では、⽣活習慣関連項⽬が 77.92、薬への認識（受容・拒否・期待感）が 52.04、医療従
事者との関係性が 20.30、その他が 5.05であった。 
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図 2-1. 服薬アドヒアランスの関連要因に対する Feature importance⼀覧 
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薬を飲みたいと思う
処⽅数（⼣・夜）

薬をやめたいと思う
処⽅数（朝）
処⽅総数

薬を飲むことについて不安に思う
薬がなければ⾃分は元気でいられないと思う
薬を毎⽇同じ個数・回数を服⽤している。

⾃分の思いや⽬標を共有できる
昼⾷後に服薬

薬の必要性について納得している
⾃分の今までの治療経過を共有できる

⾃分の質問を気兼ねなくできる
脂質異常症（疾患）

薬の使⽤は⾷事、⻭磨きのように⾃分の⽣活習慣の⼀部となっている
朝⾷後に服薬

処⽅数（就寝前）
⼣⾷後に服薬
処⽅数（昼）

⼣・夜の服薬なし
散剤（剤型）

⾼⾎圧（疾患）
V18-V24には該当なし(※Appen2-1を参照)

性別
服⽤期間

⽬薬（剤型）
その他（剤型）
朝⾷前に服薬

必要な情報を探したり、利⽤したりしている
毎⽇３⾷⾷べている

いつもと違う症状について医療従事者に報告している
2型糖尿病（疾患）

朝⾷を⾷べないことがある
昼の服薬なし

薬を継続するための対処をとっている
昼⾷前に服薬
起床時に服薬

胃炎・逆流性⾷道炎（疾患）
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表 2-9. 服薬アドヒアランス関連要因の Feature importance順位とグループごとの平均 

 

服薬アドヒア
ランス関連要
因のグループ 

服薬アドヒアランス関連要因 

全ての変
数の中の
Feature 

importance 

順位 

⼼理的要
因の中の 

Feature 

importance 

順位 

Feature 

importance 

グループ
内の
Feature 

importance 

平均 

⽣活習慣に関
連する項⽬ 

薬を毎⽇同じくらいの時間に
使⽤している 

2 1 148.4 

77.92 

⾷事を毎⽇同じくらいの時間
に取っている 

3 2 109 

薬を毎⽇同じ個数・回数を服
⽤している 

12 8 34.56 

薬の使⽤は⾷事、⻭磨きのよ
うに⾃分の⽣活習慣の⼀部と
なっている 

19 13 19.82 

薬・服⽤に対
する意識 

（受容・拒
否・期待感） 

薬を減らしてもらいたいと思
う 

4 3 77.48 

52.04 

薬を飲みたいと思う 5 4 70.85 

薬をやめたいと思う 7 5 54.33 

薬を飲むことについて不安に
思う 

10 6 47.45 

薬がなければ⾃分は元気でい
られないと思う 

11 7 39.59 

薬の必要性について納得して
いる 

15 10 22.51 

医療従事者と
の関係性 

⾃分の思いや⽬標を共有でき
る 

13 9 32.71 

20.3 

⾃分の今までの治療経過を共
有できる 

16 11 22.43 

⾃分の質問を気兼ねなくでき
る 

17 12 21.25 

いつもと違う症状について医
療従事者に報告している 

35 15 4.818 

その他 

必要な情報を探したり、利⽤
したりしている 

33 14 5.681 

5.05 
薬を継続するための対処をと
っている 

39 16 4.414 
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2.5 考察 

2.5.1 Primary Findings 

本研究では、インターネットパネルを利⽤して、⽇本の⼀般的な患者集団を対象に、服薬アド
ヒアランス要因と実際の服薬アドヒアランスに関するアンケート調査を実施し、複数のモデルを
⽤いて要因間の関連を解析した。これまで、服薬アドヒアランスに関する多くの要因が⽰唆され
てきたが、それらの相対的な重要度については⼗分に⽰されていなかった。本研究では、Feature 

importance や表 2-9などを通じて、服薬アドヒアランス関連要因の相対的重要度を提⽰した。 

回答者を正しく服用できている群とそれ以外に分類し、LightGBMの Feature importanceを算出
した結果、重要度の⾼い変数は上位から「年齢」、「薬を毎⽇同じくらいの時間に使⽤している」、
「⾷事を毎⽇同じくらいの時間に取っている」であった。これらの変数は 2種類のロジスティッ
ク回帰分析で唯⼀共通して有意差を認めた変数であり、⾷事および薬の服⽤する時間の定期性が
服薬の継続に対して重要であることを⽰唆している。 

 

2.5.2 LightGBMによる変数の重要度の算出 

⼀部の変数（たとえば年齢）は、ロジスティック回帰では有意差を⽰さなかったが、LightGBM 

では上位の重要度を⽰した。これは、⼀般化線形モデルが⼀次式（線形結合）を前提としている
ため、⾼次多項式や特別な関数で表されるような⾮線形関係を捉えにくいという性質によると考
えられる。先⾏研究でも、年齢が上昇するにつれて多くの疾患でアドヒアランスが⾼まる⼀⽅、
70 歳を超えると認知機能の低下などの影響でアドヒアランスが低下することが⽰されており、
⾮線形な年齢依存が複数の疾患で観察されている 20。本研究で年齢が上位の Feature importance 

に位置づけられたことは、年齢を考慮した臨床介⼊の有効性を裏付けるものである 122,123。 

表 2-9 では、服薬アドヒアランスの⼼理的要因に関する項⽬について Feature importance の順
位と値を Groupごとに提⽰し、Feature importanceの平均を計算したものである。Feature importance

の平均から、服薬アドヒアランスと関連するアドヒアランスの⼼理的要因では、1.⽣活習慣に関
連する項⽬、2.薬・服⽤に対する意識（受容・拒否・期待感）、3.医療従事者との関係性、4.その他
の順に重要である可能性がある。⽣活習慣に関連する項⽬の下位２変数が上位２変数と乖離して
いる要因は明らかではないが、⽣活習慣に関連する項⽬のなかでも、⾷事や服薬の規則性が重要
であると考えられる。 

 

2.5.3 正則化モデルの利点/多重共線性と変数の移り変わり 

本研究で作成したモデルの AUCを⽐較すると、通常のロジスティック回帰モデルで 0.69であ
り、対して正則化付きロジスティック回帰モデルでは 0.76と改善していた。また、表 2-7および
表 2-8において、算出された asthma・COPDの Coefficientと信頼区間を⽐較すると、正則化項に
よる Coefficientの過⼤推定抑制が効果を発揮していることが⽰唆された。加えて，正則化には過
学習を抑える効果もあるため、適切な変数選択を⾏えたことで、精度の向上につながったと考え
られる 124。 

変数選択⼿法としての正則化を考える。正則化モデルでは、多重共線性グループ内における偏
相関係数が過⼩推定されることで、本来関連のある変数が⾒逃されるリスクがある（有意差がつ
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きにくい）125,126。Appendix 2-8, 2-9, 2-10, 2-11は正則化によって選択された変数で通常のロジステ
ィック回帰モデルを作成し、さらに VIFを基準に多重共線性を解消するまで変数を削った場合の
結果である。有意となる変数が削られると、その他の変数に有意差が⽣じた。この順番は
LightGBMの結果における Feature importanceの順番と類似しており、モデルの中で重要である変
数が移り変わっていると考えられる。今回の結果においては、「薬を飲むことについて不安に思
う」など、ロジスティック回帰分析において多重共線性が解消されることで有意差が認められた
変数では、他の変数と似たような影響を及ぼす性質を持っていたため、その関連性が他の変数に
隠れていたが、それらの変数がモデルから除外されることで、本来有していた関連性が顕在化し
たと考えられる。 

同様に Filter法で選択された変数に対しても VIFを基準に変数を削った。正則化モデルとは異
なり、多重共線性が解消される過程で、⼀度有意となった変数が有意とならなくなるなど、p 値
が変動し、モデルが安定していない。これは、filter法ではノイズとなる変数を選択してしまって
いることに起因しており、交絡など関係性が複雑である変数の選択は、正則化⼿法を⽤いた変数
選択が有⽤であると考えられる。 

 

2.5.4 Complete separationの影響の解消 

今回、２つのロジスティック回帰モデルに投⼊された変数のうち、炎症性腸疾患・潰瘍性⼤腸
炎および喘息・慢性閉塞性肺疾患（COPD）の変数については、応答変数の⼆群に分類された際
に、⽚⽅の群におけるサンプル数が 0となった（表 2-5）。これらの２つの変数が投⼊されてしま
ったことで、回帰係数および信頼区間が通常⾒られない数値に計算され、他の変数に影響を与え
た可能性がある 127。そこで、我々はこの２つの変数を除いたモデルを新たに作成した（Appendix2-

12, 2-13）。正則化モデルでは、今回削除した２つの変数のほか、剤形に関する２つの変数（錠剤・
カプセル剤、その他の剤形）が選択されなくなった代わりに、２つの変数（吸⼊剤、薬をやめた
いと思う）が新たに選択され、17の変数が残された。⼤部分となる 15の変数は同じ変数であり、
統計的に有意である変数に関しても⽬薬（剤形）が新たに有意となったが、それ以外は同様に⽣
活習慣に関する変数が有意であった。Filter method model では有意差のある変数は変わらなかっ
た。以上の結果から、今回のデータにおいては、Complete separationの影響は限定的であったと結
論づけられる。⼀⽅で、正則化付きモデルでは回帰係数の過⼤推定を抑制する効果によって
Complete separationを起こしている回帰係数の値の範囲が狭まっていた。このことから、Complete 

separationが⽣じているようなデータに対しても正則化を利⽤することで、モデルの安定性が⾼め
られる可能性が⽰唆された。 

 

2.5.5 ⽤いた⼿法の⽐較 

本研究では、服薬アドヒアランスに関連する要因を特定するために、ロジスティック回帰、正
則化付きロジスティック回帰、LightGBM の 3 つの異なる解析⼿法を⽤いた。これらの⼿法を⽐
較すると、変数重要度の算出と⾮線形関係の考慮という点で、LightGBM が最も優れていると考
えられる。LightGBMは、簡便に利⽤可能で、⾮線形の関係を柔軟に表現できるだけでなく、Feature 

importance を算出することで、各要因が服薬アドヒアランスに与える影響の⼤きさを定量的に評
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価できる。また、本データでは多重共線性が強く⽣じており、５段階の尺度の回答には分布の歪
みが⾒られた（Appendix 2-6）。⼀般化線形モデルでは、このような分布の歪みに対して適切なリ
ンク関数や誤差構造を選択する必要があるが、LightGBM のような決定⽊ベースのアンサンブル
⼿法は、特定の分布を仮定しない⾮線形モデルであるため、多重共線性や分布の歪みに対して、
GLM と⽐較して予測性能やモデルの安定性への影響が⼩さいと考えられる。⼀⽅で、LightGBM

の Feature importanceは、あくまでモデル内部での重要度であり、どこまでが意味のある変数であ
るのかを判定することはできない。また、回帰係数のように、そのままでは応答変数に対する寄
与の⽅向を判別することができない。ロジスティック回帰の場合は各変数の影響をオッズ⽐とし
て解釈しやすく、統計的な有意差検定も可能である。更に正則化付きロジスティック回帰は、多
重共線性の問題を緩和しつつ、変数選択を⾏うことができる。ただし、正則化ロジスティック回
帰であってもモデルの安定性が増すといった利点だけでなく、2.5.3で述べたような⽋点が存在す
る。このように、3 つの⼿法はそれぞれ異なる特徴を持つため、総合的に LightGBM が優れるも
のの、実務的には単⼀の⼿法の結果のみに依存するのではなく、複数の⼿法の結果を総合的に⽐
較検討することで、より妥当性の⾼い結論を導き出すことができると考えた。 

 
2.5.6 研究の限界 

今回調査を⾏った集団は、インターネットパネルに登録している患者集団から募られたもので
あり、実際の⼈⼝動態との乖離によって結果にバイアスが⽣じている可能性がある 128。今回の調
査において年齢は 70代前半を最多とする分布となったが、より詳細には 50代後半の⼈数とほぼ
変わらず、50 代後半から 70 代前半あたりを広く頂点とする分布である。また、疾病においては
⾼⾎圧が 4割、⾼脂⾎症が 2割、2型糖尿病が 1割強であった。また、男⼥⽐は約 7:3（Male:Female）
である。これらと患者の背景を⽇本における実際の⼈⼝動態を⽐較すると、年齢においては 70代
までほぼ正⽐例の関係で服薬を⾏っている⼈数は増えている 129。これは 60 代を超える場合には
インターネットの利⽤が障壁となり、今回の解析に反映されていない可能性がある。また、疾病
の有病率では、現在の⽇本において何らかの疾病をもつ⼈に対しての割合が、⾼⾎圧では約75%、
⾼脂⾎症では約 60%、糖尿病では 16%であり、本調査の⼿段では⾼⾎圧および⾼脂⾎症の割合が
低くなっていた 129。今回の解析ではこれらの３つの慢性疾患の割合がそもそも⾼く、現在はモデ
ルの変数として重要な役割を担っている。サンプル数を増やすなどの試みによって現実の⼈⼝動
態に近くなる場合、この傾向はより強くなっていくと考えられる。性別では男⼥⽐はほぼ 2:1 で
あり、男性が⼥性の約２倍と今回の結果と近い。⼀⽅で、性別は服薬アドヒアランスに影響する
要因として過去に⽰唆されているが、今回は重要な要因として抽出されてはいない。このように、
今回抽出されていない変数については、⺟集団の数や偏りが影響している可能性が排除できない
ため、その変数（例えば性別）が重要ではないということを意味しないことに注意を要する。 
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2.6 ⼩括 

服薬アドヒアランスの維持において最も重要な要因として、⾷事/服薬時間の定期性が明らか
になった。またそれに続く要因として、服薬する薬の数や薬を受容/拒否する気持ちが挙げられた。
これらの要因は先⾏研究においても挙げられているが、本研究では従来⽤いられなかった機械学
習モデルを活⽤することで、新たに変数の重要度を算出した。 

また、アドヒアランス要因を特徴量とする場合、それぞれの性質が似ていることにより、多重
共線性が強く⽣じている可能性を⽰した。そのため⼀般化線形モデルを⽤いて応答変数との関連
性を論じる場合には注意が必要であり、多重共線性を解決した場合における関連性の検討や、正
則化や決定⽊など多重共線性の問題を解決できるモデルの検討が必要になると考えられる。 
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第３章 患者の服薬アドヒアランス情報が付与されたウェアラブルデバイスデータの収集基盤
の構築 

 

3.1背景 

WDデータの活⽤には、解析すべきデータの収集およびデータの蓄積を⾏う基盤となるデータ
ベースが必要である。統計⼿法、機械学習⼿法の発展に伴い、医療におけるデータの活⽤は加速
度的に発展しつつある 130,131。同時に、データ活⽤の元となるデータセットそのものの整備も進
み、研究利⽤が可能であるオープンソースのデータも多く公開されている 132,133。 

WDデータにおいても研究利⽤のために公開されているデータセットは存在し、ヘルスケア分
野においては、がん、⾎圧、メンタルヘルス、睡眠、感情など様々な領域に関連するデータが整
備・公開されている 134–138。⼀⽅で、解析を⾏い、データから⽰唆を得るためには WD のデータ
がどのような意味を持つのかというラベリングや、そのための疾患関連データなどが必要になる。
このため、同じWDを利⽤した研究であってもその⽬的によって必要なデータは異なる。今回の
研究課題においては、WDを利⽤した服薬アドヒアランスの客観的指標の開発が⽬的であるため、
WD のデータと服薬アドヒアランス関連のデータが両⽅必要である。類似のデータセットを公開
している研究としては、⽶国のパーキンソン病患者に対して、WD による⾝体活動データと服薬
状況のデータを記録したデータが存在し、利⽤⽬的の申請、利⽤条件へ同意することで利⽤可能
である 139,140。しかし、これらの研究では観察期間が 4⽇と服薬アドヒアランスの観察期間として
は不⼗分である。同様にパーキンソン病患者に対して服薬情報とWDのデータ取得を⾏っている
研究が存在するが、データは公開されておらず、資⾦提供元である財団によって管理されており、
利⽤に際しての条件は不明である 141。さらに、データは Apple Watch Series2によって取得されて
おり、現在⼀般に利⽤されるデバイスと⽐較すると取得できるデータの種類が少なく、その精度
も低い可能性がある。また、パーキンソン病は服薬状況が⾝体活動に直接的な影響を及ぼし、⼀
般的な⾝体活動が通常の慢性疾患とは⼤きく異なることが想定されるため、通常の⾝体活動状況
指標として服薬状況との関連を観察するという本研究課題の主旨を達成できない可能性がある。 
そのため、本研究では服薬アドヒアランス関連の情報と WD のデータに対して取得するデー

タの項⽬を検討し、⼀般の患者を対象として１次情報の収集、蓄積を⾏うこととした。 

 

3.2 ⽬的 

服薬アドヒアランスと WD データの関連性解析を⾏う上で必要な項⽬を検討し、データ収集
アプリケーションおよびデータベースを作成する。 
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3.3 ⽅法 

3.3.1 研究デザインおよび対象者 

本研究は、Apple WatchなどのWDと iPhone上の調査アプリケーションを⽤いて、被験者の健
康情報や⽣活習慣に関するデータを取得する前向きの観察研究である。同時に、同⼀アプリケー
ション上でアドヒアランスの関連項⽬に対するアンケート調査（無記名⾃記式）を⾏い、得られ
たデータとWD由来のライフログデータを統合的に収集する。データの収集期間は、研究参加同
意⽇から 30⽇間とした。調査期間の設定根拠としては、WDのデータを利⽤した機械学習モデル
構築を⾏っている先⾏研究 52において、8-10⽇間のデータを利⽤していること、また、服薬アド
ヒアランスの良し悪しは 80%以上の割合で正しく服薬出来たかどうかを判定することがあり、そ
のためには応答変数として最低 10 ⽇-2 週間程度のデータが必要であると考えられたこと。その
上で、今回の調査ではWDの着⽤規定を設けないことや、⼗分な性能を持つモデル構築のために
必要なデータ量が未知であることなどの理由から、余裕を持って 30⽇と設定した。 

対象となる被験者は、(1)病院で処⽅された薬を最低 1種類以上、3か⽉以上継続して服薬して
いること、(2)iOS 8以降の iPhoneと watchOS 7以降の Apple Watchを⽇常的に使⽤していること、
(3)満 18歳以上であること、(4)App Storeから専⽤の調査アプリをダウンロードし、操作が⾏える
ことの 4つの条件をすべて満たす者とした。 

 

3.3.2 データベースの設計と構築 

本研究で収集するデータは、以下の 3種類に⼤別される。①WDデータ：Apple Watchで計測
される各種⽣体情報および活動量データであり、タイムスタンプとともに時系列データとして記
録される。②服薬情報：調査アプリを介して収集する、⾃⼰申告に基づく服薬状況（飲み忘れの
有無および、もし飲み忘れがあった場合 1⽇のどのタイミングだったか）に関するアンケートデ
ータであり、被験者は前⽇までの服薬情報を任意のタイミングで⼊⼒することが可能である。③
患者背景情報: 調査アプリを介して収集する、年齢、性別、疾患情報、服⽤している薬の⽤法や
種類などのアンケートデータであり、被験者は研究参加同意後に１度のみ⼊⼒する。 

これらのデータを統合的に管理し、解析に利⽤するため、Google Cloud Platform (GCP)上にデ
ータベースを設計・構築した。データベース管理には、スケーラビリティ、セキュリティ、可⽤
性等の⾯から、NoSQLデータベースである Firestoreを採⽤した 142。Firestoreは、ドキュメントと
コレクションを⽤いてデータを構造化する NoSQL 型のデータベースであり、ドキュメントは
JSON 形式に似たキーと値のペアで構成され、コレクションは複数のドキュメントをグループ化
したものである 143。今回、WDデータ、服薬情報、患者背景情報をそれぞれ別のコレクションで
管理し、被験者ごとに発⾏される⼀意の IDで紐づけた。被験者 IDは、登録時に UUID（Universally 

Unique Identifier, 36桁）を⽤いてランダムな英数字⽂字列を⾃動⽣成した 144。 

実際に収集した WD のデータを表 3-1 に⽰す。また、患者背景情報としては、⽣年⽉⽇
[yyyy/mm/dd]、使⽤している薬剤について（⽤法・種類）、アドヒアランスの⼼理的関連要因に関
する質問（5段階・10問）、休⽇/平⽇と曜⽇の関係について聴取した（Appendix3-1）。 
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表 3-1. WDデータの収集項⽬⼀覧 

項⽬名 HealthKit*における変数名 

エクササイズ時間 appleExerciseTime 

スタンド時間 appleStandHour 

スタンド時間累積 appleStandTime 

アクティブエネルギー activeEnergyBurned 

安静時エネルギー basalEnergyBurned 

ウォーキング＋ランニングの距離 distanceWalkingRunning 

歩数 stepCount 

上った階数 flightsClimbed 

最⼤酸素摂取量 vo2Max 

歩⾏⾮対称性 walkingAsymmetryPercentage 

歩⾏時両⾜⽀持時間 walkingDoubleSupportPercentage 

歩⾏速度 walkingSpeed 

歩幅 walkingStepLength 

マインドフル時間 mindfullness 

⼼拍数 heartRate 

⼼拍変動 heartRateVariabilitySDNN 

安静時⼼拍数 restingHeartRate 

歩⾏時平均⼼拍数 walkingHeartRateAverage 

⾎中酸素飽和度 oxygenSaturation 

睡眠開始時刻 sleepStart 

睡眠終了時刻 sleepEnd 

睡眠状態 sleepAnalysis 

6 分間歩⾏距離 sixMinuteWalkTestDistance 

階段を上る速度 stairAscentSpeed 

階段を下る速度 stairDescentSpeed 

周囲の⾳の曝露レベル environmentalAudioExposure 

*HealthKit: Apple社が提供するフレームワークであり、iPhoneや Apple Watchで収集された健康や
フィットネスに関するデータを⼀元的に管理し、ユーザーの許可に基づいてアプリ間で共有する
ことができるプラットフォーム 145。歩数や⼼拍数など着⽤者のヘルスケアデータは全て HealthKit

から共有される。 
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3.3.3 調査参加者のリクルーティングおよび研究への参加 

本研究では、慶應義塾⼤学薬学部医薬品情報学講座のウェブサイトに協⼒依頼書を掲載すると
ともに、東京都港区の区⽴図書館に、施設の管理者を通して本研究のチラシを設置し、調査参加
者を募集した。WD のデータを利⽤した機械学習モデル構築を⾏っている先⾏研究で合計の症例
数が 16名であったことから、余裕を含め、本調査のプロトコルにおける予定症例者数は 20名と
した 52。 

ウェブサイトまたはチラシを閲覧した参加希望者は、App Store から専⽤の調査アプリをダウ
ンロードし、研究内容およびデータ収集に関する説明⽂書と同意⽂書を確認した。説明⽂書には、
研究の⽬的、⽅法、期間、研究の対象者（3.3.1参照）、データ収集項⽬、データの取り扱い、個⼈
情報の保護、研究参加に伴うメリット・デメリット、研究責任者および実施者の連絡先などの情
報を明記した。 

参加希望者の研究参加に際しては、アプリ内の同意⽂書に表⽰されたチェックボックスにチェ
ックを⼊れ、同意ボタンをタップすることで電磁的な同意の取得とした。チェックボックスは、
調査内容への理解や調査対象者への適合（3.3.1参照）など複数設置され、全てのチェックボック
スにチェックが⼊っていない場合には同意ボタンは反応せず、研究参加へ進むことの出来ない仕
様とした。 

研究責任者および実施者は、参加希望者がアプリを通じて同意を完了した後に初めて、被験者
として登録された情報を確認できるものとした。同意取得前にデータ共有が⾏われることがない
よう、実際に収集を開始するのは同意後とした。調査を完了した被験者に対し、希望する場合に
は謝礼として 3000円分の QUOカードが送付された。なお、謝礼の送付を希望する被験者の個⼈
情報（⽒名、送付先住所など）は、本研究の解析データとは完全に分離して Google Formで取得
し、個⼈情報管理者のみがアクセス可能な運⽤体制を敷いた。 

 

3.3.4 被験者参加後のデータ収集のフロー 

図 3-1に本研究におけるデータ収集の全体像を⽰した。データ収集期間中、調査アプリは、被
験者が装着した Apple Watchから、HealthKitフレームワークを介して、許可された健康データ項
⽬を⾃動的に収集した。なお、HealthKitには、Apple Watchだけでなく、iPhone本体や他の HealthKit

対応デバイスで計測されたデータも統合されるため、本研究で収集されたデータには、Apple 

Watch以外のデバイス(iPhoneを含む)からのデータも含まれる。データは、調査アプリがバックグ
ラウンドで起動している場合に限り、ペアリングされている iPhoneのHealthKitに保存された後、
安全な通信プロトコル（HTTPS）を⽤いて、Firestore データベースに送信・格納された。調査ア
プリを介して回答されたアンケートデータも同様であった。Firestore に蓄積されたデータは解析
する際など、適宜専⽤のパソコンにダウンロードされ、研究に利⽤された。 

データ収集の開始に先⽴ち、開発者を含む 3名の協⼒者によって、データ⼊⼒、蓄積、およ
び出⼒のテストを実施し、システムのバリデーションを⾏った。テストでは、協⼒者ごとに異
なる Apple Watchと iPhoneの組み合わせを使⽤し、想定されるデータ収集期間（30⽇間）をシ
ミュレートした。具体的には、協⼒者には、調査アプリをインストールした iPhoneとペアリン
グされた Apple Watchを⼀定期間装着してもらい、⽇常⽣活を送ってもらった。その間、調査ア
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プリを通じて、ウェアラブルデバイスデータ（HealthKitデータ）およびアプリ経由で⼊⼒され
たアンケートデータが適切に収集され、Firestoreデータベースに格納されることを確認した。 

 

 

図 3-1. 本研究で構築したデータフローの全体像 

 

 

3.3.5データの概要の可視化 

収集されたデータの概要を把握するため、WDデータの可視化を⾏った。最初に、WDから取
得された時系列データがどの程度記録されているのかについて図⽰を⾏った。これにより、⼗分
に記録されていない種類のデータが個別に特定され、後の解析から除外された。 

次に、含まれている時系列成分とその周期についての図⽰を⾏った。時系列成分の解析では、
データを１時間単位に集計した後、単純移動平均を⽤いて加法分解を⾏った。加法分解とは、時
系列データを、トレンド成分、季節成分、残差成分の 3つの成分に分解する⼿法である。トレン
ド成分は、データの⻑期的な変動傾向を⽰し、季節成分は、⼀定の周期で繰り返される変動パタ
ーンを⽰す。残差成分は、トレンド成分と季節成分では説明できない不規則な変動を⽰す。 加法
分解後、周期の⻑さを定量的に評価するため、⾼速フーリエ変換を利⽤したスペクトル解析によ
る周期の⻑さの確認を実施した 146,147。スペクトル解析では、各周波数成分の強度を Powerとして
算出し、その周波数を Frequency、対応する周期を Periodとして算出した。また、各周波数成分が
偶然発⽣したノイズではなく、意味のある信号であるかどうかを評価するために、ブロックブー
トストラップ法を⽤いて、各周波数成分の Powerが、ランダムに⽣成したデータから得られるパ
ワーと⽐較して有意に⼤きいかどうかを検定し、統計的有意性の有無 (Significant) を確認した 148。 

 

3.3.6 倫理的事項 

本研究は慶應義塾⼤学薬学部⼈を対象とする研究倫理委員会の審査・承認（承認番号 23414-

1）を受けて実施した。 

 



45 
 

3.4 結果 

3.4.1 構築したアプリケーション及びデータベースの構造（スキーマ） 

実際に作成したアプリケーションの画⾯を図 3-1に⽰す。また、構築したデータベースの構造
を図 3-2に⽰す。まず、各被験者１名分のデータを下位に持つ usersコレクションを最上位に設置
し、各被験者にランダム⽣成の UUIDを付与したドキュメントを作成した。その下位には、デー
タの種類（例:activeEnergyBurned）ごとにサブコレクションを定義し、時系列データであれば、そ
れぞれの⽇単位のドキュメントを作成し、実際のデータを格納する構造とした。 

 

 
図 3-1. 本研究で構築しアプリケーション画⾯（抜粋）。a) 起動画⾯、b) 初回アンケート画⾯、c) 

同意⽂書・同意画⾯、d) 研究説明⽂書、e) 定期調査画⾯（服薬状況⼊⼒） 

 

 
図 3-2. 本研究で構築したデータベースの構造 
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3.4.2 参加者の完了率と背景 

研究に同意し、参加した⼈が 15名、そのうち最終的に 8名の参加者が調査を完了し、脱落者
は 7名であった（完了率：53.3%）。完了した⼈それぞれの年代および薬の⽤法、飲み忘れイベン
トの数について表 3-2に⽰す。20代が 4名（50%）、40代が 2名（25%）、50代が 1名（12.5%）、
無回答が１名（12.5%）であった。完了した⼈のうち、朝⾷後/昼⾷後/⼣⾷後/就寝前以外の⽤法で
薬を使⽤していると答えた⼈はいなかった。飲み忘れ記録の割合では、⽇数基準で 0%（飲み忘れ
記録なし）から 80%、総服⽤回数基準で 0%（飲み忘れ記録なし）から 56.7%であった。 

調査は⼀律 30⽇が想定されていたが、アプリの不具合によって、完了した⼈の内、２名は 29

⽇で完了の処理が⾏われた。しかし、これらは 30⽇と⽐べ、著しくデータの量が少ない訳では無
いため、調査を完了した⼈として有効なデータとした。 

 

表 3-2. 調査を完了した⼈の背景 

 

 

IDs 年代 

⽤法ごとに服⽤している薬の種類 
記録⽇数のう
ち、飲み忘れ
が記録された
⽇数（記録⽇
数） 

観察期間中の
総服⽤機会数
のうち、飲み
忘れが記録さ
れた回数（総
服⽤機会数） 

朝⾷後 昼⾷後 ⼣⾷後 就寝前 

1 20代 1 0 2 1 24 (30) 32 (90) 

2 20代 0 0 1 0 17 (30) 17 (30) 

3 20代 6 1 9 0 13 (29) 15 (87) 

4 20代 5 0 0 1 4 (30) 4 (60) 

5 40代 1 0 2 0 1 (29) 1 (58) 

6 50代 4 0 3 0 0 (30) 0 (60) 

7 回答なし 4 0 3 1 0 (30) 0 (90) 

8 50代 2 0 0 0 0 (30) 0 (30) 
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3.4.3 データの概要の可視化 

WDデータの種類が多いため、本節では Active Energy Burned (ID2)を代表例とし、その他のデ
ータについては Appendix3-2, 3-3, 3-4に記載した。 

まず、データの概要だが、本研究では各WDデータを 3分間隔で収集し、1⽇あたり 480のレ
コードとしてデータベースに保存している。被験者 1 名につき 30 ⽇分のデータが記録された場
合、[480]×[30⽇]の時系列情報が構築されることになる。データの可視化にあたり、１レコード(3

分のデータ)を１本の緑の棒とし、棒を⽔平⽅向に[00:00−00:02],[00:03−00:05],…,[23:57−23:59]とな
るよう並べ、各⼀⾏を 1⽇分のデータとした（図 3-3）。観測値が存在する場合は緑⾊のバーが描
画され、⽋損値の場合は表⽰されない。緑⾊の濃淡はデータの⼤きさを⽰し、値が⼤きいほど濃
く表⽰される。 

 

 

 

図 3-3. データの記録に関する可視化 

縦軸は⽇、横軸は記録のレコード数を表す。⼀⾏には 1⽇分のデータが列挙され、各⾏の左から
１つの棒が[00:00-00:02], [00:03-00:05], ..., [23:57-23:59]のデータ記録を表す。緑の濃さはデータの
⼤きさを⽰し、値が 0の場合には描画されない。 
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次に、時系列成分を観察するため加法分解を⾏い、元の観測値・トレンド成分・季節成分・残
差成分の 4つに分解した（図 3-4）。図の各パネルには、上段から順に「元のデータ（Original）」
「トレンド成分（Trend）」「季節成分（Seasonal）」「残差（Residual）」を表⽰している。 

 

 

図 3-4. 加法分解による時系列成分の観測 

図の横軸はレコード数を表す。本データは１時間単位に区切られており、全レコードとして 720

レコードとなる（24×30 ⽇分）。縦軸は各成分の変動を表す。本データはエネルギー量のデータ
であり、解析のために任意の定数倍したため、単位は cal×nとなる。 
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データを１時間単位に集計し、スペクトル解析を通して周期成分を定量的に評価した。パワー
スペクトラムを図 3-5に、抽出した Frequency（周波数）と Power（信号の強さ）、Period（周期）、
統計的有意性の有無（Significant）の⼀覧を表 3-3に⽰す。 

 

 

図 3-5. パワースペクトラム 

 

 

表 3-3. スペクトル解析の結果 

Index Frequency [1/month] Power Period [hour] Significant 

12 0.042 973.3 24.0 TRUE 

25 0.083 515.2 12.0 TRUE 

37 0.125 455.1 8.00 TRUE 

49 0.167 267.9 6.00 TRUE 

61 0.208 225.7 4.80 TRUE 

72 0.250 198.0 4.00 TRUE 

84 0.292 193.3 3.43 TRUE 

96 0.333 181.4 3.00 TRUE 

109 0.375 176.2 2.67 TRUE 

122 0.417 156.9 2.40 TRUE 
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3.5 考察 

3.5.1 データ収集基盤の構築と意義 

本研究では、iPhone上の調査アプリケーションと HealthKit フレームワークを利⽤して、⽇常
的にApple Watchを着⽤している被験者から⽣活習慣に関する時系列データを連続的に取得した。
さらに、同⼀アプリ内で服薬アドヒアランスに関するアンケートも⾏い、これをクラウド上のデ
ータベースに保存する仕組みを整えた。このような基盤は、WD デバイス由来の客観的データと
患者が⼊⼒するデータの継続的な収集と、⼀元的な管理を可能にする。現在、⽇々蓄積されてい
たスマートウォッチのデータの多くはユーザー個⼈の健康管理に限られ、服薬管理には利⽤され
てこなかった。本研究は、こうした未利⽤のリアルワールドデータ（RWD）を活⽤し、医療や薬
学研究への発展可能性を⽰す試みといえる。本研究では、従来の研究⽤アプリケーションで⽤い
られてきた専⽤デバイスの装着や⼀定時間の装着といった制約がなく、より⾃然な⽣活環境下で
のデータ収集を⾏った点に優位性がある。なお、国内の調査会社によると、⽇本におけるスマー
トウォッチの所有率は約 17%、うち Apple Watchのシェアが 60.1%と報告されている 149,150。 

 

3.5.2 参加者の特性 

今回の前向き調査において、完了率は 53.3%であった。本研究は健康に対する介⼊効果を⽬的
としていないので⼀概には⽐較できないが、先⾏研究によるとモバイルアプリなどデジタルヘル
スにおける患者の離脱率は概ね 25-50%（完了率 75-50%）であり、これと⽐較すると本研究の完
了率は⽐較的低いと⾔える 151–154。デジタルヘルスにおけるユーザーの関与や定着は治療効果、
デジタルヘルスの有効性に関連していることが報告されており、本調査においては、治療効果の
ない単純なデータ収集であったために、ユーザーの定着となる事由が少なかったことが影響した
と考えられる 155–158。飲み忘れの頻度については、半数がイベント発⽣率 20%以下であり、3/8名
（ID6, 7, 8）が飲み忘れなしであった。年齢が⾼い⼈において飲み忘れが少ない傾向が観察され
ており、今回の調査において過⼤な申告がないとは⾔い切れないが、先⾏研究によると疾病によ
らず 70 代まで、特定の疾病においても概ね 45 から 60 歳までは年齢とともに服薬アドヒアラン
スが上昇する傾向が報告されており、今回も同様の傾向が⾒られた可能性がある 20。 

 

3.5.3 データの特性と周期性の⽰唆 

収集された時系列データを図 3.4.3および Appendix 3-2において、横軸の左端は 00:00を、中
央は正午を、右端は 23:59 のレコードを表し、深夜から朝の時間帯にかけて記録が⽋損する傾向
が⾒られた。これは被験者が就寝時に Apple Watch を装着していないか、睡眠時に活動量が減少
することで、多くの記録値が 0とされる時間帯が存在するためと考えられる。深夜から朝の時間
帯にかけたデータの⽋損は、睡眠や⼊眠・起床時刻等のデータを正しく取得できていないため、
解析時にその影響や限界を考慮する必要がある。 

加法分解およびスペクトル解析の結果（図 3.4.4）から、顕著な⻑周期は観察されず、24 時間
や 12 時間、8 時間といった、１⽇または 1 ⽇の[1/整数]倍の周期が強く現れる傾向がスペクトル
解析から⽰唆された。この結果から、今回収集した WD データは⾏動の周期性を反映しており、
⽣活習慣と関連する解析に対して活⽤できると考えられる。 
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3.5.4 本データ収集基盤の応⽤可能性 

本研究で構築したデータ収集基盤は、WDから得られる客観的な⽣活データと、アプリケーシ
ョンを通じて収集する主観的データを統合的に管理できる特徴を持つ。このような基盤は、服薬
アドヒアランス以外の医学研究にも応⽤可能である。すなわち、対象疾患や研究⽬的に応じて患
者から収集するアンケート項⽬（主観的データ）を柔軟に設定することで、主観的データと WD

データを統合的に収集・蓄積し、様々な臨床研究への展開が期待される。今回は Apple Watch の
みを対象としたが、Apple Watch以外のデバイスについても、iPhoneを利⽤している場合、内部で
変数の名称や形式が⾃動的に統合されるため、同じアプリケーションを通じて利⽤可能である。
⼀⽅で、収集されるデータはWDの種類によって異なる可能性があり、アンドロイドなど iOS以
外のデバイスでは、データ形式に適応する必要がある。ただし、本研究で構築したデータベース
は拡張性に優れており、柔軟にデータを格納できるため、他 OSにも対応することが可能である。
このような特徴により、本基盤は幅広いデバイスやプラットフォームでの活⽤が期待できる。 

 

3.5.5 研究の限界 

本研究にはいくつかの制約が存在する。第⼀に、研究対象者が限定されていたことである。本
調査の対象者は、継続して服薬をしており、かつ特定のスマートウォッチを⽇常的に利⽤してい
る⼈に限られていた。また、今回は観察期間を 30⽇と設定したことで、１名分のデータであって
も少なくないデータ量を収集できたが、⼀⽅で 30 ⽇という観察期間の⻑さが調査の参加および
完了の障壁となりえた。実際に完了率は約 50%であった。また、これらの障壁によって対象者が
絞られることでサンプリングバイアスが⽣じ今後の解析に影響する可能性は⾼い。⾃発的に WD

を利⽤している群とデータの特徴が異なる可能性があるが、より多量のデータ収集を⾏うために
は、WD を配布してのデータ収集も検討する必要がある。具体的には、地域の医療機関や薬局、
特定の疾患を持つ患者会と能動的に連携し、対象となる患者へ直接アプローチすること、更に、
臨床研究専⾨のオンラインプラットフォームや SNS広告を活⽤することで、地理的な制約なく、
より広範な層へ効率的に研究参加を募ることが可能となる。第⼆に、データ⽋損や装着率のばら
つきが解析に影響を与える可能性がある。本研究では着⽤時間や外すタイミングを被験者に委ね
たため、深夜帯や着⽤していない⽇のデータ⽋損が存在した。データの⽋損は、デバイス機種の
違いやOSのバージョンの違いによっても起こるが（取得項⽬の差異）、このような場合、データ
の⽋損の他に精度の差異が⽣じる可能性も考えられる。第三に、⾃⼰報告による聴取データの限
界がある。本研究では当初、服薬状況の評価⼿法としてピルカウントの導⼊を検討していた。し
かし、ピルカウントでは「飲み忘れ」が発⽣した具体的な⽇やタイミングを特定することが難し
く、服薬アドヒアランスとWDデータとの関連を⽇単位で検討する本研究の⽬的にはそぐわない
可能性があった。そのため、最終的には⾃⼰申告⽅式を採⽤した。さらに、研究の設計上、すべ
ての記録を被験者本⼈に依頼する必要があるため、観察期間中に新しい処⽅が挟まれた場合、服
薬スケジュールが変わって被験者が混乱し、試験完了の障壁となることも懸念された。また、本
研究は参加⼈数や完了率が不確定であったため、まずは参加や完了のハードルを下げる必要性が
あったことも⾃⼰申告に⼀本化した要因である。しかしながら、⾃⼰申告⽅式は被験者の記憶へ
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の依存や⼊⼒漏れなど、報告バイアスのリスクを伴う点も否定できず、今後の研究ではピルカウ
ントや電⼦的な服薬記録ツール等、客観的指標を補完的に⽤いる検討が必要となる。 
 
3.6 ⼩括 

本研究では、WDとして Apple Watchから得られるデータと服薬アドヒアランス情報を統合的
に収集・蓄積する基盤を構築し、⼀般患者を対象とした前向き調査を実施した。これにより、WD

による客観的データおよび患者アンケートを継続的に収集可能となる枠組みを⽰した。WD は、
⽇常⽣活における客観的データを継続的に収集する強⼒なツールであり、本研究で⽰した基盤は、
多様な臨床研究に応⽤できる可能性がある。収集されたデータは、加法分解およびスペクトル解
析により、活動量などのデータには 24時間、12時間、8時間といった、1⽇単位の周期性が含ま
れることが⽰唆され、これらのWDデータを利⽤することで、個々⼈の⽣活の周期性を内包した
解析ができる可能性が⽰された。将来的な服薬アドヒアランスとWDの関連に関する今後の展望
として、集団ベースでの服薬リスク予測モデルの開発や、服薬アドヒアランス低下を早期に検出
するリアルタイムアラートシステムの構築、他の IoTデバイスとの連携（例：スマートピルボト
ル、⾳声対話型 AI）などが挙げられる。これにより、WD を単なるデータ収集ツールに留めず、
動的な介⼊⽀援システムの⼀部として活⽤することが期待される。 

⼀⽅で、データ⽋損、デバイス装着率のばらつきなどの限界も存在する。これらの課題を克服
し、より⼤規模かつ⻑期間のデータ収集を実現することで、より応⽤範囲の広いデータベース構
築の実現が期待できる。 
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第４章 ウェアラブルデバイスのデータを利⽤した個⼈に対する薬の飲み忘れ検出モデルの構
築 

 
4.1 背景 

序章で述べた通り、服薬アドヒアランスに関連する要因である患者の⽣活習慣のうち、⾏動パ
ターンなどの⾝体活動に関わる部分は、WD を活⽤することで、客観的なデータとして収集可能
であると考えられる。また、第 2章において、服薬アドヒアランスに関連する要因の相対的な重
要度について調査を⾏い、⽣活習慣の定常性が最も重要な要因の⼀つである可能性を⽰した。さ
らに、第 3章では、WDを利⽤している⼀般の患者を対象として、WDデータと服薬状況（飲み
忘れの発⽣）の情報収集基盤の構築を⾏った。実際に収集されたデータは、１⽇単位の⾏動の周
期性が⾒られた。これらの知⾒から、⾏動パターンの中に、⽣活習慣が⼤きく影響する服薬アド
ヒアランスに関する情報が含まれる可能性が⾼い。 

服薬アドヒアランスのアウトカムのなかでも、薬の飲み忘れは薬剤の効果減弱や副作⽤リスク
の増⼤に繋がるため、臨床上重要な意味を持つ 159。先⾏研究では、服薬⾏動の⽣活習慣への組み
込みや⽣活習慣⾃体の調整、さらには周囲のサポートが意図しない飲み忘れの改善に⼤きく影響
し、加えて意図的な薬の中断と⽐較して医療従事者による介⼊の効果が⼤きいことが報告されて
いる 10,25,160。したがって、薬の飲み忘れは服薬アドヒアランスの管理において重要な位置を占め、
更に⽣活習慣との関連が強いアウトカムである。こうした背景を踏まえると、薬の飲み忘れデー
タと⽣活習慣を客観的に捉えるWDを利⽤することで、⽣活習慣の逸脱と関連する服薬状況の変
化を検出できる可能性がある。 

 

4.2 ⽬的 

本章では、前向きのデータ収集（第 3 章）によって得られた WD データと薬の飲み忘れデー
タを利⽤して、各個⼈の飲み忘れの発⽣を検出するモデルを構築する。 
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4.3 ⽅法 

4.3.1 利⽤したデータ 

本章にて利⽤したデータは第 3 章を通して前向きに収集した WD および服薬情報のデータで
ある。 

 

4.3.2 利⽤するデータの選別 

検出モデル作成のためにはイベント発⽣数が⼗分確保され、かつ応答変数の分布が極端に不均
衡ではないことが望ましい。そのため、応答変数となる飲み忘れイベントに関して集計を⾏った。
イベント発⽣割合の算出⽅法は以下の通りである。 

飲み忘れイベント発⽣率	 = 	飲み忘れイベントが発⽣した数期間中における服⽤すべき数	  … (1) 

 

4.3.3 応答変数の確認と時系列特徴量の作成 

モデルの学習に利⽤されたデータは 1時間ごとに分割され、その時間における各データの平均
/分散/最⼤値/最⼩値/中央値/合計が算出された。また、その時点より前の状態がイベントと関連す
るという想定から、時系列に関連する特徴量として、前 6時間・12時間のラグ特徴量（Lag features）
および 24時間のローリング特徴量（Rolling features）を追加した。さらに、個⼈ごと、かつ服⽤
のタイミングとして⽤法ごと（朝/昼/⼣および就寝前）にデータを分類し、⼗分なイベント発⽣数
（>20%）が確保できている部分に対して、WDデータから飲み忘れイベントを検出するモデルを
作成した。⽤法では、イベントの発⽣する可能性のある時間帯として、朝に対して AM6:00-10:59、
昼に対して AM11:00-14:59、⼣および就寝前に対して PM18:00-23:59を割り当てた。例えば、⼣の
イベントを検出するモデルを構築する場合、１⽇のうち PM18:00-23:59 のデータが抽出され、こ
れが１時間ごとに分割されることで 1⽇に対して 1時間×6つのデータが作成される。次に、こ
れに対してイベントが発⽣した⽇であれば 1、そうでなければ 0 が応答変数としてラベル付けさ
れた。記録されたデータが 30⽇である場合、最終的には 6×30=180のデータがモデル構築に利⽤
された。 

 

4.3.4 飲み忘れ検出モデルの構築 

モデル構築には LightGBMを利⽤した。今回はデータを１時間ごとに分割しており、新たに作
成したローリング特徴量は、過去 24時間分に対して作成される。つまり、隣合う時間に対するそ
れぞれのローリング特徴量は、1時間のデータが異なり、残りの 23時間分は同じデータを利⽤す
るため、あまり変化がない可能性がある。そのため、無作為の Cross validation (CV)を⾏ってしま
うと同⽇の別のローリング特徴量を学習し、それを検出時のテストデータとして利⽤してしまう
可能性がある。これを防ぐために、以下の 2種類のモデルを構築した。(1)同⽇のデータを１つの
グループとして、Group CVを⾏ったモデル (Group CV model)、(2).ローリング特徴量を変数から
除き、Leave-one-out CV (LOOCV)を⾏ったモデル (Non-rolling feature model)。モデルは F1スコア
を最適化するよう構築された。評価指標として F1 score, Accuracy, Recall, Precisionを算出した。ま
た、これらのモデルに対して Feature importanceを算出した。Feature importanceは CVの各 foldに
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対して算出され、モデルごとの平均を提⽰した。 

 

4.3.5 倫理的事項 

本研究は慶應義塾⼤学薬学部⼈を対象とする研究倫理委員会の審査・承認（承認番号 23414-

1）を受けて実施した（第３章と同⼀）。 

 

4.4 結果 

4.4.1 イベント発⽣率の集計 

第 3 章で収集したデータのうち、調査を完了させた８名のデータがモデル構築に利⽤された。
これらのデータは、個⼈ごと、⽤法（服⽤のタイミング）ごとに分けられ、15の Armが作成され
た（表 4-1）。これらの armに対し、イベント発⽣率が 80%未満であったのは 4つであった（ID1: 

朝/⼣, ID2: ⼣, ID3: 昼）。これらのイベント発⽣率は 41.4-56.7%と⼤きい偏りが無く、応答変数と
して検出モデル構築に利⽤された。ID4, ID5の⼈はどちらも⼣にわずかなイベントの発⽣が⾒ら
れたものの、朝におけるイベント発⽣率は 0%であった。ID6, 7, 8の⼈はイベントの発⽣が⾒らな
かった。 

 

表 4-1 飲み忘れイベントの発⽣回数とイベント発⽣率 

IDs ⽤法 
服⽤してい
る薬の種類 

想定服⽤
回数 

イベン
ト発⽣
回数 

イベント発
⽣率 

ID1 朝（⾷後） 1 30 17 56.7% 
 

⼣（⾷後/就寝前） 3 30 15 50.0% 

ID2 ⼣（⾷後） 1 30 17 56.7% 

ID3 朝（⾷前/⾷後） 6 29 2 6.9%  
昼（⾷後） 1 29 12 41.4%  
⼣（⾷後） 9 29 1 3.4% 

ID4 朝（⾷後） 5 30 0 0.0% 

  ⼣（就寝前） 1 30 4 13.3% 

ID5 朝（⾷後） 1 29 0 0.0%  
⼣（⾷後） 2 29 1 3.4% 

ID6 朝（⾷後） 4 30 0 0.0% 

  ⼣（⾷後） 3 30 0 0.0% 

ID7 朝（⾷後） 4 30 0 0.0%  
⼣（⾷後/就寝前） 4 30 0 0.0% 

ID8 朝（⾷後） 2 30 0 0.0% 
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4.4.2 検出モデルの構築-モデル性能 

Group CV modelの結果を表 4-2に、non-Rolling feature modelの結果を表 4-3に記載した。内部
検証の結果、Group CV modelにおいて F1スコアは 0.435-0.902、Accuracyは 0.711-0.911、Recall

は 0.278-0.822、non-Rolling feature model において F1 スコアは 0.667-0.910、Accuracy は 0.800-

0.906、Recallは 0.500-0.835であった。Precisionは全てのモデルで 1.0であった。 

 

表 4-2. Group CV modelの結果 

 

 

表 4-3.non-Rolling feature modelの結果 

 

 

 

4.4.3 検出モデルの構築-Feature importance 

ID1における Group CV modelモデルにおける Feature importanceを図 4-1に、non-Rolling feature 

modelの Feature importanceを図 4-2に⽰した。また、他の IDに関する結果は Appendix4-1および
4-2に記載した。 

  

IDs ⽤法 F1 score Accuracy Recall Precision 

ID1 朝（⾷後） 0.902 0.911 0.822 1.0 
 ⼣（⾷後/就寝前） 0.784 0.807 0.659 1.0 

ID2 ⼣（⾷後） 0.793 0.806 0.657 1.0 

ID3 昼（⾷後） 0.435 0.711 0.278 1.0 

IDs ⽤法 F1 score Accuracy Recall Precision 

ID1 朝（⾷後） 0.910 0.906 0.835 1.0 
 ⼣（⾷後/就寝前） 0.816 0.844 0.689 1.0 

ID2 ⼣（⾷後） 0.867 0.867 0.765 1.0 

ID3 昼（⾷後） 0.667 0.800 0.500 1.0 
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図 4-1. Feature importance (Group CV model, ID1: 朝 (⾷後)) 

[Rolling]: rolling特徴量, SDNN: standard deviation of all normal to normal R-R (NN) intervals, [Lag6]: 

ラグ特徴量 (Lag = 6 h), [Lag12]: ラグ特徴量 (Lag = 12 h), Std: standard deviation 
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図 4-2. Feature importance (non-Rolling feature model, ID1: 朝 (⾷後)) 

[Rolling]: rolling特徴量, SDNN: standard deviation of all normal to normal R-R (NN) intervals, [Lag6]: 

ラグ特徴量 (Lag = 6 h), [Lag12]: ラグ特徴量 (Lag = 12 h), Std: standard deviation 
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4.5 考察 

4.5.1 Primary findings 

本章ではWDデータ収集のために前向きの観察研究を実施し、そのデータを⽤いて各個⼈・⽤
法に対する飲み忘れイベントを応答変数とした 2種類のモデルを構築した。本モデルはすでに存
在する時系列データと飲み忘れの Association（関連性）を利⽤した特徴の検出である。内部検証
の結果、概ね精度の⾼いモデル構築を達成したが、⽤法として昼に対するモデルの評価は相対的
に低かった。昼に対するモデルを除き、朝または⼣に対するモデルに限定した場合、F1スコアは
0.793-0.902、Accuracyは 0.806-0.911、Recallは 0.657-0.822であった。Precisionは全て 1.0であり、
⾼い識別性能を有していた。⽤法による性能の差としては朝>⼣>昼であった。また、２種類のモ
デルにおいては概ね性能は同等であった。Feature importanceにおいては時系列特徴量が上位とな
る傾向が⾒られた。本研究は、⼀般患者を対象とし、⼀般的に利⽤されているWDから得られる
アクティビティや⼼拍等のデータを利⽤して薬の飲み忘れの検出モデルを構築した初めての研
究である。WD によって学習データを収集できた⼈では、特に朝および⼣の時間帯に対して、⾼
い精度で飲み忘れの検出を⾏うことが可能であった。 

 

4.5.2 昼における性能の低下 

昼の性能低下の原因は２点考えられる。まず１点⽬は昼の服薬には朝や⼣とは異なる要素が⼤
きく影響した可能性である。昼間は、外出や仕事、学校などの活動があり、薬の不所持や仕事・
外⾷による影響が存在する 160–162。患者の⾏動パターンが⼤きく変化しない中で薬を所持してい
ない場合、WD が計測するデータからは⼗分に捉えることは難しく、検出モデルの精度を低下さ
せる要因となりうる。 

2点⽬はデータ量の問題である。今回、各⽤法に対してはイベントが発⽣すると考えられる別々
の時間帯を割り振っており、朝 5時間、⼣ 6時間（就寝前含む）に対して、昼の服薬時間は 4時
間を設定した。昼の服薬に割り当てられた時間が短いため、データの収集量が相対的に少なく、
モデルの学習に⼗分なデータを利⽤できなかった可能性がある。⼀⽅でデータの量の観点から論
じる場合、朝より⼣のモデルの性能が良くなるべきだが、今回の結果では逆であった。これは、
⼀般的に⼣の時間帯においては⾏動の幅が朝よりも多く、朝よりも検出の難易度が⾼いのではな
いかと考えられる 163,164。 

 

4.5.3 モデルにおける⾼ Precisionと Recallの低下 

本研究における Group CV modelと non-Rolling feature modelの結果から、いずれのモデルにお
いても Precisionが⾮常に⾼いスコアを記録していた。Precisionは、検出された「飲み忘れイベン
ト」のうち、実際にイベントがあったものの割合であり、モデルが飲み忘れイベントを正しく検
出する能⼒が⾮常に⾼く、誤検知が少ないことを表している。⼀⽅で Recallが⽐較的低いことに
注意が必要である。これは、実際に飲み忘れイベントが発⽣したにもかかわらず、それをモデル
が⾒逃してしまうことを意味する。昼間や⼣の時間帯において検出性能が低くなる傾向が⾒られ
が、これは、服薬パターンや⽣活習慣のばらつきが⼤きくモデルが⼗分に学習しきれていないこ
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と、さらに、WD によって計測できない、活動⾃体と関係のない飲み忘れが起きている可能性が
ある。 

今回のモデルは Precisionと Recallのバランスを考慮し、F1スコアを最適化するように構築し
た。結果として Precisionが⾼く、Recallが低くなっていた。免疫抑制剤や抗凝固薬等などアドヒ
アランスを特に気にすべき状況においては飲み忘れをより重要なものとして飲み忘れの検出を
⾏う必要性が⾼い。このような薬剤を対象とする場合、Cost-Sensitive Learning など、Recall を重
視したモデル構築を⾏うことを検討すべきである 165。 

 

4.5.4 ２つのモデルにおける Feature importance 

Group CV modelの Feature importanceの結果では、ローリング特徴量が上位にランクインして
おり、特に過去 24 時間以内のデータが飲み忘れ検出において影響⼒を持っていることが⽰唆さ
れた。同様に non-Rolling feature modelでは、ラグ特徴量（6時間並びに 12時間前）が重要な特徴
量として上位に⾒られた。これら２つの時系列特徴量がイベント発⽣時の他の特徴量より上位に
きていることは、飲み忘れ時点そのものよりも、飲み忘れ前の⽣活状態が重要な要因である可能
性を⽰している。 

今回各モデルの Feature importance から明確に共通して抽出された変数は⾒られていないが、
周囲の環境⾳や⼼拍数など、継続して記録されている傾向にある変数が上位に利⽤されている傾
向がある。⽋損値が少なく、継続して記録可能であるという性質は、上位に列挙されているロー
リング特徴量も同様であり、このような変数が有⽤である可能性がある。 

本研究で構築した２種モデルの性能には⼤きな差はないが、わずかに Non-Rolling feature model

の⽅が良好な傾向が⾒られた。non-Rolling feature modelでは、Group CVモデルにおいて上位に⾒
られたローリング特徴量を除いたにもかかわらず精度が向上した。Non-Rolling Feature modelに投
⼊された変数は 270 であり、180 の⽬的変数に対して⽐較的多くの変数が存在した。Group CV 

modelの変数は 360あり、Non-Rolling Feature modelよりも 90多い変数を投⼊されたことで、変
数が過剰になりモデルの性能低下に影響した可能性がある。 

 

4.5.5 研究の限界 

本研究における限界は、まず、被験者数の少なさと観察期間の 30 ⽇という設定により、複数
の患者を束ねた共通モデルの検討や、より⻑期的な服薬アドヒアランスの変動を⼗分に捉えるこ
とが難しかったことである。収集されるデータが多様であることから、個⼈内モデルを⽤いる意
義は⼤きいものの、多⼈数のデータを統合的に学習させた集団に対するモデルの構築は現状では
難しい。⼀般化可能性という観点からは、被験者の年齢層の偏りも考慮する必要がある。今回の
研究では若年層の被験者が多く、実際に服薬している割合の多い⾼齢者の割合が少なかった。以
上の点を考慮し、今後⼗分な精度をもつ集団に対するモデルを構築する場合、⼤規模のデータ収
集が必要になると考えられる。実際の実施においては、まず、発症頻度の多い疾患に対象を限定
して前向きの調査（データ収集）を⾏い、特定の疾病に対する集団モデルを構築する。次に、複
数の調査が完了した後にデータを統合し、疾病を特定しない集団モデルの構築を⾏うといった⼿
順が考えられる。 
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次に、学習データの限界が挙げられる。データ収集期間は１ヶ⽉あり、時系列データとしては
１変数あたり 10000を超えるデータの取得が可能であったため、現状WDから収集されるデータ
としては⼗分であると考えられる。⼀⽅でそもそもWDによって測定できる変数は限られている。
例えば薬の所持忘れや外的な環境要因（例：外⾷や仕事の都合による服薬の中断）を今回取得し
たWDのデータから推定することは困難であると考えられる。WD以外の変数を測定する⼿段を
検討することはできるが、これは患者負担とのトレードオフであることが多く、実⽤性の妨げと
なることに留意が必要である 166,167。実際に、患者負担の観点から今回の研究では収集しなかった
が、収集を検討した項⽬として薬剤の種類、適応、レジメンの複雑さ、副作⽤歴といった要素が
挙げられる。これらは服薬アドヒアランスに影響を与えることが知られており、これらを収集し、
モデルに組み込むことで、より性能の⾼いモデル構築が出来る可能性がある。また、今回は⼀定
の時間単位でデータが集約されるため、単純な⽋損値補完を利⽤したが、この⼿法は、特に⼼拍
数のような⽣理学的指標においてゼロが意味のある値ではないことや、⾮装着期間が服薬⾏動と
体系的に関連している場合にバイアスを導⼊する可能性があるという限界がある。今後のモデル
開発においては、平均値補完や内挿といったより⾼度な補完⼿法の導⼊を検討する必要がある。 
今回のモデル構築では外部検証および⼈物をまたいだモデルの検証は⾏っていない。これは、

⼈によって取得されるデータに特⾊があり、どのデータが重要かにばらつきがあると考えられる
からである。特殊な例として、ハードウェアのバージョンが異なることで、そもそも取得できる
データの種類に違いが出てしまうことがあった。また、アドヒアランスをモニタリングするよう
なモデルでは⻑期の運⽤が⾒通されるが、その場合同⼀⼈物であっても患者の⽣活習慣が徐々に
変化し、当初の学習データでは対応できなくなる可能性がある 168,169。今後、個⼈内における外部
検証を通し、実世界での応⽤可能性を詳細に検討していく必要がある。 

最後に、本章で構築したモデルは、ウェアラブルデバイスから得られた時系列特徴量と、同時
間帯における飲み忘れの Association（関連性）を評価するものであり、因果関係やデータの範囲
を超える将来の時点のイベント予測ではない（あくまで存在するデータを利⽤した特徴の検出で
ある）。時系列特徴量（ラグ特徴量、ローリング特徴量）をモデルに組み込むことで、過去の⽣
活習慣や⾝体活動のパターンが、その時点の飲み忘れ発⽣に影響を与える可能性を考慮している
が、これらは同⼀期間内のデータを⽤いた分析結果であり、時間的な前後関係から因果関係を推
論できるものではないことに注意が必要である。 
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4.6 ⼩括 

本研究では、WDのデータを⽤いて個⼈ごとおよび⽤法ごとの飲み忘れの発⽣を検出する 2種
類のモデル（Group CV modelおよび non-Rolling feature model）を構築し、朝と⼣における時間帯
において⾼い検出性能を⽰した。全体として、これらのモデルは⾼い Precisionを⽰し、飲み忘れ
イベントの誤検出が少ないことが確認された。⼀⽅で、昼の服薬時間帯では検出精度に課題が残
った。これは、薬の不所持などWDによって測定できない要素が関連していると考えられる。 

また、Feature importanceの解析から、飲み忘れを検出する上で、直近数時間以内の⽣活状態や
⾝体の変化が重要な要素であることが⽰唆された。これは、服薬の時点だけでなく、⽣活の流れ
が服薬状況に深く関わっている証拠になりうる。 

今後は、より多くの⼈のデータを収集し、外部検証を⾏うことで、今回の結果を⼀般化し、よ
り強固なものにする必要がある。また、Recall を重視したモデル構築や外部検証を⾏うことで、
実世界での応⽤可能性を検証し、患者の服薬アドヒアランス低下のモニタリングに貢献できるシ
ステムの実現が期待される。 

 

 

  



63 
 

総括 

本博⼠論⽂では、薬物治療において重要な要素である服薬アドヒアランスの評価と管理の改善
を⽬指し、WD由来の客観的データを⽤いた新たな評価⽅法の可能性を探った。 

第 1章では、服薬アドヒアランスとWDの関連研究に関するスコーピングレビューを実施し、
本分野の現状と課題を包括的に整理した。その結果、WD を⽤いた服薬アドヒアランス管理は近
年注⽬を集めているものの、多くは WD を単なる通知⼿段として⽤いるにとどまっており、WD

から得られる多様なデータを活⽤した研究は限定的であることが明らかとなった。第 2 章では、
アドヒアランス関連要因の相対的な重要度を算出した。我々の知る限り、服薬アドヒアランスの
各関連要因に対して、機械学習⼿法を利⽤することで相対的な重要度を提⽰したのは本研究が初
めてである 170。 各要因をグループごとに分けた場合の重要度⽐較では、⽣活習慣関連項⽬（77.92）
が最も⾼く、薬への認識（52.04）、医療従事者との関係性（20.30）と続いており、個別の重要度
の結果と合わせて、服薬アドヒアランス低下に際して各関連要因の優先順位を判断するための材
料となる情報を提⽰出来た。また、第 2章の結果は⽇常⽣活の⾏動パターンを客観的に記録でき
るWDデータの活⽤可能性を⽀持するものであると考えられる。第 3章では、第 4章の研究に必
要なデータ収集基盤の構築のため、実際にWDの時系列データと⾃⼰申告による服薬情報を⼀元
的に収集・管理するためのデータベースを構築し、実際に前向き調査を⾏った。データ収集基盤
を構築したことで、必要な⼀次情報収集から解析までを⼀貫して実施することが出来た。加法分
解やスペクトル解析から、WD データには⽇内変動や⽣活リズムを反映する特徴が存在すること
が確かめられ、⽣活習慣を客観的に捉える⼿段としての WD の利⽤可能性が⽰されたと考える。
第 4章では、第 3章で得られたWDデータと服薬情報を⽤い、飲み忘れを検出するモデルを構築
した。朝や⼣の時間帯に対するモデルの性能は概ね⾼く（F1スコア: 0.793-0.902、Accuracy: 0.806-

0.911、Recall: 0.657-0.822、Precision: 1.0）、WDのデータを利⽤した薬の飲み忘れ検出の可能性を
⽰した。また、Feature importanceの分析では特定の変数に限らず時系列特徴量が上位に存在する
ことから、服薬忘れの予測には直近 24 時間以内の⽣活状態が重要な要素となることが⽰唆され
た。類似の先⾏研究として、パーキンソン病における体の動きに影響のある服薬に対して、直接
的な動きを表すWDの加速度データを利⽤した機械学習モデルを構築することで、患者の服薬状
態を検出する研究が存在する 74。それに対し、本研究では、⼀般的に利⽤されるアクティビティ
データを利⽤して薬の飲み忘れの検出モデルを構築した初めての研究である。本研究結果は、WD

から得られる⽣活状態のデータを⽤いることで、薬の飲み忘れを⾼い精度で検出できることを実
証した。この成果は、服薬アドヒアランスの評価において、従来の⾃⼰申告による⽅法を補完す
る客観的な指標の⼀つとして、WD データの活⽤可能性を⽰すものである。今回作成したモデル
は外部検証を⾏っていないため、その汎化性能や他集団への適⽤可能性を厳密に議論することは
できない。しかし⼀⽅で、本研究のデータセット内においては、クロスバリデーションを実施す
るなどモデル構築の過程で過剰適合を抑える⼯夫を施しており、同⼀環境下では概ね安定した性
能を⽰した。特に、ローリング特徴量やラグ特徴量を導⼊する際にはデータリークを防ぐための
Group CVを⽤いるなど、時系列データ特有のリスクを考慮した設計を⾏っていることから、少な
くとも本研究に参加した被験者や同様の条件下においては、⽐較的⾼い再現性が期待できると考
えられる。 



64 
 

本研究で⽰したWDを利⽤した薬の飲み忘れ検出モデルは、⼤きく⼆つの⽅向性で活⽤が期待
される。第⼀に、薬剤師などの医療従事者による服薬アドヒアランス向上⽀援のための情報提供
⼿段としての運⽤である。患者個⼈に対するモデルの学習が完了し、構築したモデルを来局間に
おけるWDデータに対して適⽤することで、薬剤師は来局時に前回の来局から今までの服薬忘れ
を推定値として即時に参照することが可能となる。第⼆に、服薬アドヒアランスの維持向上に向
けた予防的な取り組みとして、患者の実⽣活における服薬⽀援への応⽤である。服薬タイミング
に差し掛かり⼀定の時間が経過した段階で、その時点のWDデータを元に飲み忘れの検出モデル
を稼働し、飲み忘れのリスクが⾼い場合に通知を送る仕組みが考えられる。 

近年、服薬アドヒアランスの向上を⽬的とした⼈⼯知能（AI）の活⽤が急速に進展しており、
本論⽂執筆の期間においても、単なる服薬リマインダーに留まらず、患者の過去の服薬状況や臨
床データから将来のノンアドヒアランスを予測するモデル、対話型エージェントによる個別化さ
れた動機付け⽀援など、多岐にわたるアプローチで実⽤化が検討されている。このような AI の
利⽤は、従来の⼿法と⽐較してアドヒアランスを 6.7%から 32.7%改善したという報告もあり、そ
の有効性への期待が⾼まっている 171。しかし、当該のレビューにおいても⾔及されている通り、
AIやアプリケーションの応⽤範囲が広く、複数の研究を同じ⼿法の結果として統合する事ができ
ないため、エビデンスとしては依然として弱い。今後 AI など様々なデジタル技術による介⼊の
エビデンスが蓄積した際に、効果の蓋然性が⾼い⼿法・要因を明らかにすることが求められる。 
本研究では、第 4章で議論したように、WDデータを⽤いて飲み忘れを検出するモデルを構築

したが、このモデルは既存のデータから飲み忘れイベントとの関連性を分析するものであり、将
来の服薬アドヒアランスを予測するものではない。本来、より実⽤的なアドヒアランス管理のた
めには、将来的な飲み忘れリスクを事前に予測し、適切な介⼊を可能にするシステムの構築が望
まれる。しかし、このような予測モデルの開発には、⽣活習慣の個⼈差や⽇常の変動要因を考慮
する必要があり、外部検証を含む多くの課題が存在する。本研究で得られた知⾒として、WD デ
ータには 1 ⽇単位の周期性が確認されており、この周期性を利⽤すれば、例えば次の 12 時間の
服薬イベントの有無をある程度の精度で予測できる可能性がある。しかし、それ以上の時間スケ
ールでの予測となると、⽣活習慣の変動や予期せぬイベントの影響が⼤きくなり、予測精度が低
下することが予想される。このような⻑期的な予測に対しては、系列データ解析のセットを数⽇
単位とした上で、リカレントニューラルネットワーク（RNN）や Transformerなどの深層学習モデ
ルの適⽤が考えられる。予測モデルの構築に際しては、重要なデータを特定し、モデルの性能発
揮のために適切に加⼯する特徴量選択や特徴量エンジニアリングが重要な要素を占める。⻑期的
な予測に対する特徴量エンジニアリングとしては、より⻑期間の特徴を反映した変数の追加が想
定できる。本研究では、第 3章において⼀貫した⻑期のトレンドが確認できなかったため、デー
タを 1 ⽇単位で区切り、データリークの防⽌も考慮して 24 時間を超える中期〜⻑期の特徴量は
作成しなかった。しかし、より⻑期のデータが確保でき、中⻑期的な特徴を学習できるモデルを
利⽤できる場合、3 ⽇または 1 週間単位の⾃⼰相関係数やイベント発⽣数など、中期間の特徴量
を導⼊する余地があると考えられる。将来に対する予測は容易ではないものの、⽣活習慣が安定
している⼈であればある程度の中期的なトレンドが存在する可能性があり、このトレンドを捉え
ることで「予測」モデルの構築が期待できると考えられる。 
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⼀⽅で、前段で述べた発展的な運⽤を⾏う場合には、WD機種や OSの差異を含むデータ標準
化、プライバシー保護とセキュリティ対策、さらには患者や医療従事者への操作教育などを⼗分
に検討する必要がある。また、本研究で構築したモデルの性能をさらに向上させるためには、よ
り多様な患者層からの⼤規模なデータ収集や、⻑期間のフォローアップ調査が不可⽋である。こ
れらの課題に取り組み、⼗分な学習データの質と量を確保することは、本モデルの利活⽤に向け
た次なる課題と考えられる。 

本研究は、多次元的な服薬アドヒアランスの概念に対し、第 2 章と第 3・4 章においてそれぞ
れ異なる側⾯に焦点を当てている。第 2 章では、振り返り式の⾃記式アンケート調査を通じて、
患者の⾃⼰認識に基づく服薬状況と服薬に対する⼼理的要因を調査した。これは、飲み忘れの発
⽣する⼈が今回調査した項⽬の範囲内で特に相対的に強く相関が⾒られる要因は何かを調査し
た試みであるが、逆に今回⾔及されていない項⽬が服薬アドヒアランスに対して影響を与えない
という解釈はできない。更に、飲み忘れの発⽣頻度をアウトカムに組み込んでいないため、アド
ヒアランスの程度に対する議論はできない。また、このようなアンケート調査において、服薬ア
ドヒアランスにおける⼼理的要因の聴取項⽬の選択は難しい課題であり、本研究においては先⾏
研究を参考にしたものの、有効性の実感など患者が抱く服薬に関連する意識について網羅されて
ない項⽬が存在する。⼀⽅で⼼理的要因を聴取することで患者の内⾯的な側⾯を直接捉え、介⼊
策の検討に有⽤である強みを持つ。第 3・4章では、WDから得られる客観的な時系列データとア
プリを⽤いた飲み忘れの記録を組み合わせることで、飲み忘れの有無を客観的データから検出す
ることを⽬指した。飲み忘れのデータは２章と同じく⾃⼰申告であるため、回答の正確さ保証と
いった⾃⼰申告に起因する課題は依然として存在するが、当該の章では 30 ⽇にわたる調査期間
に対して、随時服薬状況を回答してもらうことでいつ飲み忘れが発⽣したのかを聴取した点に違
いがある。また、第 3・4 章では説明変数として WD による客観的データを利⽤しているため⾃
⼰申告に起因する課題が排除されている⼀⽅で、⼼理的要因や薬の不所持などWDでは捉えきれ
ない要因や、データ⽋損の可能性といった限界が存在する。 

本研究では、①⼼理・意識⾯に焦点を当てた横断的アンケート解析（第 2章）と②⾏動⾯に焦
点を当てた時系列データ解析（第 3・4章）を並列に実施している。両者とも服薬アドヒアランス
の実施に対する多⾯的理解を試みているため、これら異なる性質を持つデータと解析結果は、服
薬アドヒアランスの複雑な側⾯を多⾓的に捉える上で互いに補完し合う関係にあると考えられ
る。第 2章で⽰唆された⾷事・⽣活時間の定期性の重要性は、第 3章でWDデータに⽇内変動や
周期性が確認されたこと、さらに第 4章でWDの時系列データが飲み忘れ検出に有⽤であったこ
とを考慮すると、薬の飲み忘れに対して、WD で取得可能な変数である⼈々の⾏動パターンが⼀
定の影響を与えていると⽰唆される。また、服薬アドヒアランスの評価⼿法の観点としては、従
来の⾃⼰申告に依存した評価⽅法についてWDを利⽤した客観的データで補完することが可能で
あると考えた。 
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結語 

本研究では、服薬アドヒアランスに着⽬し、WD を⽤いた新たな評価⼿法の開発を⽬指した。
その実現のために、服薬アドヒアランス関連要因の相対的重要度を解明し、WD データと服薬ア
ドヒアランス情報を統合的に収集・蓄積する基盤の構築を経て、機械学習を⽤いた飲み忘れの検
出モデルの構築を⾏った。本研究の成果は、従来の⾃⼰申告に依存したアドヒアランス評価（例
として、Morisky Medication Adherence Scale（MMAS-4/8）など）に対し、これを補完する客観的
情報源の組み込みという側⾯から将来的な活⽤が期待でき、より精緻かつ患者個々の⽣活習慣に
合わせた服薬⽀援の実現に向けた基盤となりうる。本研究の成果は、WD を活⽤したより客観的
かつ個別化された服薬⽀援の実現に繋がる基礎となりうる。 
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Appendix 
 
1-1. PRISMA-ScR 

Preferred Reporting Items for Systematic reviews and Meta-Analyses extension for Scoping Reviews 

(PRISMA-ScR) Checklist 

SECTION ITEM PRISMA-ScR CHECKLIST ITEM 
REPORTED 

ON PAGE # 

TITLE 

Title 1 Identify the report as a scoping review. 
第１章タイト
ルに記載 

ABSTRACT 

Structured 

summary 
2 

Provide a structured summary that includes (as 

applicable): background, objectives, eligibility criteria, 

sources of evidence, charting methods, results, and 

conclusions that relate to the review questions and 

objectives. 

N/A（出版済み
の原著論⽂に
記載） 

INTRODUCTION 

Rationale 3 

Describe the rationale for the review in the context of 

what is already known. Explain why the review 

questions/objectives lend themselves to a scoping 

review approach. 

項⽬ 1.1 

Objectives 4 

Provide an explicit statement of the questions and 

objectives being addressed with reference to their key 

elements (e.g., population or participants, concepts, and 

context) or other relevant key elements used to 

conceptualize the review questions and/or objectives. 

 項⽬ 1.1 

METHODS 

Protocol and 

registration 
5 

Indicate whether a review protocol exists; state if and 

where it can be accessed (e.g., a Web address); and if 

available, provide registration information, including 

the registration number. 

N/A 

Eligibility criteria 6 

Specify characteristics of the sources of evidence used 

as eligibility criteria (e.g., years considered, language, 

and publication status), and provide a rationale. 

項⽬ 1.3.3  

図 1-1 

Information 

sources* 
7 

Describe all information sources in the search (e.g., 

databases with dates of coverage and contact with 

項⽬ 1.3.1 

図 1-1 
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SECTION ITEM PRISMA-ScR CHECKLIST ITEM 
REPORTED 

ON PAGE # 

authors to identify additional sources), as well as the 

date the most recent search was executed. 

Search 8 

Present the full electronic search strategy for at least 1 

database, including any limits used, such that it could 

be repeated. 

Appendix1-3 

Selection of 

sources of 

evidence† 

9 

State the process for selecting sources of evidence (i.e., 

screening and eligibility) included in the scoping 

review. 

項⽬ 1.3.3,  

図 1-1 

Data charting 

process‡ 
10 

Describe the methods of charting data from the 

included sources of evidence (e.g., calibrated forms or 

forms that have been tested by the team before their 

use, and whether data charting was done independently 

or in duplicate) and any processes for obtaining and 

confirming data from investigators. 

N/A（出版済み
の原著論⽂に
記載） 

Data items 11 
List and define all variables for which data were sought 

and any assumptions and simplifications made. 
N/A 

Critical appraisal 

of individual 

sources of 

evidence§ 

12 

If done, provide a rationale for conducting a critical 

appraisal of included sources of evidence; describe the 

methods used and how this information was used in 

any data synthesis (if appropriate). 

N/A 

Synthesis of results 13 
Describe the methods of handling and summarizing the 

data that were charted. 
項⽬ 1.3.3 

RESULTS 

Selection of 

sources of 

evidence 

14 

Give numbers of sources of evidence screened, 

assessed for eligibility, and included in the review, with 

reasons for exclusions at each stage, ideally using a 

flow diagram. 

図 1-1 

Characteristics of 

sources of 

evidence 

15 
For each source of evidence, present characteristics for 

which data were charted and provide the citations. 
表 1-1, 項⽬ 1.4 

Critical appraisal 

within sources of 

evidence 

16 
If done, present data on critical appraisal of included 

sources of evidence (see item 12). 
N/A 

Results of 

individual sources 

of evidence 

17 

For each included source of evidence, present the 

relevant data that were charted that relate to the review 

questions and objectives. 

表 1-1, 項⽬ 1.4 
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JBI = Joanna Briggs Institute; PRISMA-ScR = Preferred Reporting Items for Systematic reviews and Meta-Analyses 

extension for Scoping Reviews. 

* Where sources of evidence (see second footnote) are compiled from, such as bibliographic databases, social media 

platforms, and Web sites. 

† A more inclusive/heterogeneous term used to account for the different types of evidence or data sources (e.g., quantitative 

and/or qualitative research, expert opinion, and policy documents) that may be eligible in a scoping review as opposed to 

only studies. This is not to be confused with information sources (see first footnote). 

‡ The frameworks by Arksey and O’Malley (6) and Levac and colleagues (7) and the JBI guidance (4, 5) refer to the process 

of data extraction in a scoping review as data charting. 

§ The process of systematically examining research evidence to assess its validity, results, and relevance before using it to 

inform a decision. This term is used for items 12 and 19 instead of "risk of bias" (which is more applicable to systematic 

reviews of interventions) to include and acknowledge the various sources of evidence that may be used in a scoping review 

(e.g., quantitative and/or qualitative research, expert opinion, and policy document). 

From: Tricco AC, Lillie E, Zarin W, O'Brien KK, Colquhoun H, Levac D, et al. PRISMA Extension for Scoping Reviews (PRISMAScR): 

Checklist and Explanation. Ann Intern Med. 2018;169:467–473. doi: 10.7326/M18-0850. 

 
  

SECTION ITEM PRISMA-ScR CHECKLIST ITEM 
REPORTED 

ON PAGE # 

Synthesis of results 18 
Summarize and/or present the charting results as they 

relate to the review questions and objectives. 
項⽬ 1.4 

DISCUSSION 

Summary of 

evidence 
19 

Summarize the main results (including an overview of 

concepts, themes, and types of evidence available), link 

to the review questions and objectives, and consider the 

relevance to key groups. 

項⽬ 1.5.1 

Limitations 20 Discuss the limitations of the scoping review process. 項⽬ 1.5.2 

Conclusions 21 

Provide a general interpretation of the results with 

respect to the review questions and objectives, as well 

as potential implications and/or next steps. 

項⽬ 1.6 

FUNDING 

Funding 22 

Describe sources of funding for the included sources of 

evidence, as well as sources of funding for the scoping 

review. Describe the role of the funders of the scoping 

review. 

 N/A（出版済
みの原著論⽂
に記載） 

http://annals.org/aim/fullarticle/2700389/prisma-extension-scoping-reviews-prisma-scr-checklist-explanation
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1-2. 各Mesh Termの構造(PubMed) 

1-2-1. .Mesh termの構造(Patient Compliance) 

 

1-2-2. Mesh termの構造(wearable electronic devices) 
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1-3. 検索⼿順 

1-3-1. MEDLINE (PubMed) 

 

Search number Query Results 備考 

#1 Wearable Electronic Devices 21,686 [MeSH Term/All Field] 

#2 wearable devices 27,536 [All Field] 

#3 "wearable device*" 6,422 [All Field] 

#4 "smart wearable*" 490 [All Field] 

#5 "smart watch" 132 [All Field] 

#6 fitbit 1,400 [All Field] 

#7 "apple watch" 304 [All Field] 

#8 #1 OR #2 OR #3 OR #4 OR #5 OR #6 OR #7 29,507 WD関連のワード 

#9 Patient Compliance 124,593 [MeSH Term/All Field] 

#10 medication compliance 54,347 [All Field] 

#11 #9 OR #10 142,189 
服薬アドヒアランス関連のワ

ード 

#12 2010/01/01:2022/09/30[Date - Publication] 14,838,226 ⽇付指定 

#13 #8 AND #11 AND #12 336   

#14 review[Publication Type] 3,197,759 Document Type 指定 

#15 systematic review[Publication Type] 235,027 Document Type 指定 

#16 #13 NOT (#14 OR #15) 285 レビューを除外した最終結果 
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1-3-2. Web of Science (Web of Science Core Collection) 

 

Search number Query Results 備考 

#1 ALL=(wearable devices)  44044   

#2 ALL=(Wearable Electronic Devices)  17057   

#3 ALL=("wearable device*")  18115   

#4 ALL=("smart wearable*")  1778   

#5 ALL=("smart watch")  580   

#6 ALL=(fitbit)  1582   

#7 ALL=("apple watch")  410   

#8 #1 OR #2 OR #3 OR #4 OR #5 OR #6 OR #7  46475 WD関連のワード 

#9 ALL=(Patient Compliance)  74452   

#10 ALL=(medication compliance)  14131   

#11 
#9 OR #10  76874 

服薬アドヒアランス関連のワ

ード 

#12 #11 AND #8  199   

#13 #12 AND タイムスパン: 2010-01-01 to 2022-09-30  160 ⽇付指定 

#14 #13 NOT DT=(Review OR Editorial Material) 141 Document Type 指定 
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1-3-3. ProQuest Dialog (Embase) 

 

 

Search number Query Results 

S1 EMB.EXACT.EXPLODE("wearable computer") or "Wearable Electronic Devices" 9923 

S2 EMB.EXACT.EXPLODE("wearable device") OR "wearable devices" 16861 

S3 wearable device* 7731 

S4 smart wearable* 507 

S5 smart watch 933 

S6 fitbit or fitbits 2329 

S7 EMB.EXACT.EXPLODE("apple watch") or "apple watch" 540 

S8 S7 OR S6 OR S5 OR S4 OR S3 OR S2 OR S1 20695 

S9 EMB.EXACT.EXPLODE("patient compliance") OR "Patient Compliance" 206603 

S10 EMB.EXACT.EXPLODE("medication compliance") OR "medication compliance" 50778 

S11 S10 OR S9 207108 

S12 pd(20100101-20220930) 19681172 

S13 S12 AND S11 AND S8 435 

S14 dtype(review) 3201852 

S15 EMB.EXACT.EXPLODE("systematic review") 463645 

S16 S13 not (S14 or S15) 350 



74 
 

2-1. 使⽤している薬の剤形について 

薬の剤形 n= , (%) 

錠剤・カプセル剤 609(95.5%) 

散剤 78(12.2%) 

貼付剤 33(5.2%) 

吸⼊剤 17(2.7%) 

塗り薬 40(6.3%) 

注射剤 14(2.2%) 

⽬薬 66(10.3%) 

点⿐薬 19(3.0%) 

その他 5(0.8%) 

 
2-2. 使⽤している薬の種類について 
使⽤している
薬の種類 

n= , (%) 

1種類 152(23.8%) 

2種類 145(22.7%) 

3種類 114(17.9%) 

4-5種類 127(19.9%) 

6-8種類 75(11.8%) 

9種類以上 25(3.9%) 

 
 
2-3. 薬の⽤法について 

⽤法 n= , (%) 

朝  

起床時 44(6.9%) 

⾷後 464(72.7%) 

⾷前・⾷直前 100(15.7%) 

昼  

⾷後 160(25.1%) 

⾷前・⾷直前 55(8.6%) 

夜  

⾷後 321(50.3%) 

⾷前・⾷直前 71(11.1%) 

就寝前 152(23.8%) 
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2-4. 使⽤している薬の種類について 

朝の薬 n= , (%) 

1種類 169(26.5%) 

2種類 145(22.7%) 

3種類 97(15.2%) 

4-5種類 94(14.7%) 

6-8種類 44(6.9%) 

9種類以上 9(1.4%) 

昼の薬   

1種類 118(18.5%) 

2種類 42(6.6%) 

3種類 23(3.6%) 

4-5種類 13(2.0%) 

6-8種類 4(0.6%) 

9種類以上 1(0.2%) 

⼣の薬   

1種類 157(24.6%) 

2種類 120(18.8%) 

3種類 70(11.0%) 

4-5種類 54(8.5%) 

6-8種類 22(3.4%) 

9種類以上 5(0.8%) 

就寝前   

1種類 94(14.7%) 

2種類 34(5.3%) 

3種類 10(1.6%) 

4種類以上 14(2.2%) 
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2-5. アドヒアランス関連要因について (yes/no questionnaires) 

 
 
2-6. アドヒアランス関連要因について (Likert-scale questionnaires) 

 
  

アドヒアランス関連要因（Yes/No） 
 Yes No 

⾃分の思いや⽬標を共有できる 296(46.4%) 342(53.6%) 

⾃分の今までの治療経過を共有できる 331(51.9%) 307(48.1%) 

⾃分の質問を気兼ねなくできる 344(53.9%) 294(46.1%) 

必要な情報を探したり、利⽤したりしている 167(26.2%) 471(73.8%) 

薬を継続するための対処をとっている 136(21.3%) 502(78.7%) 

いつもと違う症状について医療従事者に報告している 123(19.3%) 515(80.7%) 

アドヒアランス関連要因（5段階）       

 1(そう思う) 
2（ややそう
思う） 

3（どちらと
も⾔えない） 

4（ややそ
う思わな
い） 

5（そう思
わない） 

薬の必要性について納得
している 

269(42.2%) 304(47.6%) 57(8.9%) 6(0.9%) 2(0.3%) 

薬がなければ⾃分は元気
でいられないと思う 

125(19.6%) 224(35.1%) 196(30.7%) 84(13.2%) 9(1.4%) 

薬を飲みたいと思う 96(15.0%) 195(30.6%) 180(28.2%) 126(19.7%) 41(6.4%) 

薬をやめたいと思う 67(10.5%) 186(29.2%) 228(35.7%) 100(15.7%) 57(8.9%) 
薬を飲むことについて不
安に思う 

25(3.9%) 130(20.4%) 192(30.1%) 214(33.5%) 77(12.1%) 

薬を減らしてもらいたい
と思う 

62(9.7%) 189(29.6%) 219(34.3%) 129(20.2%) 39(6.1%) 

薬の使⽤は⾷事、⻭磨き
のように⾃分の⽣活習慣
の⼀部となっている 

183(28.7%) 319(50.0%) 98(15.4%) 31(4.9%) 7(1.1%) 

薬を毎⽇同じ個数・回数
を服⽤している。 

315(49.4%) 249(39.0%) 43(6.7%) 22(3.4%) 9(1.4%) 

薬を毎⽇同じくらいの時
間に使⽤している 

280(43.9%) 268(42.0%) 59(9.2%) 23(3.6%) 8(1.3%) 

⾷事を毎⽇同じくらいの
時間に取っている 252(39.5%) 272(42.6%) 70(11.0%) 34(5.3%) 10(1.6%) 
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2-7. 薬の使⽤状況 

アンケートでは薬は指⽰されたとおりに服⽤しており飲み忘れ等はないを選択肢 a、その他表の
上から順に選択肢 b, c, dとした。 

  

薬の使⽤状況について n= 

薬は指⽰されたとおりに服⽤しており飲み忘れ等はない 464(72.7%) 

薬を服⽤（使⽤）する意思はあるが服⽤できない時がある 72(11.3%) 

薬の服⽤を忘れることがある 92(14.4%) 

⾃分の判断によって薬の服⽤をやめてしまったり容量の調節を⾏う事がある 22(3.4%) 
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2-8. 多重共線性を解消したロジスティック回帰モデルの作成-共変量と有意差 （filter method model） 

  1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

1型糖尿病 -1.6655* -1.7078* -1.731* -1.7713* -1.4013 -1.4007 -1.4059 -1.4533* -1.5099* -1.5051* -1.3094 -1.4309* 

⾼⾎圧 0.0517 0.0798 0.0724 0.0704 0.0772 0.0773 0.0669 0.1351 0.1818 0.1349 0.1443 0.1452 

喘息・慢性閉塞性肺疾患
（COPD） 

25 25.7244 31.606 17.9104 27.6393 21.358 13.6687 28.0498 19.5557 19.2227 8.2486 21.8669 

⾃分の思いや⽬標を共有できる 0.3802 0.3513 0.3222 0.3062 0.3309 0.3303 0.3878 0.4077* 0.3954* 0.3903* 0.4305* 0.4656* 

毎⽇３⾷⾷べている -0.3829 -0.5168 -0.4982 -0.5178 0.123 0.1229 0.0901 0.1219 0.0995 0.1323 0.1275 0.0967 

朝⾷を⾷べないことがある -0.1426 -0.2668 -0.2339 -0.188 -0.1504 -0.1509 -0.203 -0.2338 -0.2288 -0.1551 -0.1613 -0.1977 

錠剤・カプセル剤 0.4889 0.6736 0.6875 0.7985 0.8566* 0.8586* 0.7487 0.7211     

吸⼊剤 -0.6281 -0.6126 -0.5754 -0.5118 -0.2066 -0.2059 -0.2682 -0.2325 -0.2484 -0.1937 -0.1148 -0.0358 

朝に薬を使⽤していない（⽤法） -0.0376 0.0119 0.0155 0.0055 -0.1618 -0.1609 -0.1943 -0.1758 -0.1453 -0.1773 -0.1559 -0.1264 

朝⾷後（⽤法） -0.0698 -0.1129 -0.1109 -0.0831 -0.0364 -0.0368 -0.0113 0.0084 0.0909 0.1111 0.1361 0.1274 

年齢 -0.0009 0.0012 0.0008 0.0009 0.0098 0.0099 0.0112      

⼣に薬を使⽤していない（⽤法） 0.4053 0.4411 0.4565 0.4552 0.409 0.4085 0.3279 0.3438 0.3314 0.36 0.3126 0.3138 

服⽤期間 -0.0486 -0.075 -0.0707 -0.0531 0.0076        
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薬の必要性について納得している -0.1422 -0.1235           

薬がなければ⾃分は元気でいられ
ないと思う 

0.014 0.034 0.006 0.0075 0.0409 0.0415 0.166 0.1505 0.1604 0.1844     

薬をやめたいと思う 0.002 0.0045 0.0088 0.017 0.0252 0.0252 -0.0131 -0.0265 -0.0322 -0.1176 -0.1537   

薬を飲むことについて不安に思う -0.1304 -0.0955 -0.0898 -0.0918 -0.0807 -0.081 -0.1114 -0.1195 -0.1184 -0.2083* -0.2066* -0.271* 

薬を減らしてもらいたいと思う -0.3546* -0.3818* -0.3778* -0.3727* -0.3008* -0.3005* -0.286* -0.2792* -0.2613*       

薬の使⽤は⾷事、⻭磨きのように
⾃分の⽣活習慣の⼀部となってい
る 

0.1441 0.2107 0.1968 0.2985* 0.4721* 0.4728*             

薬を毎⽇同じ個数・回数を服⽤し
ている。 

0.1342 0.267* 0.2513                   

薬を毎⽇同じくらいの時間に使⽤
している 

0.471*                       

⾷事を毎⽇同じくらいの時間に取
っている 

0.5143* 0.7484* 0.7436* 0.7887*                 

薬の数（朝） 0.1063 0.1133 0.1178 0.1212 0.0611 0.0615 0.0726 0.082 0.0867 0.059 0.0788 0.0896 

薬の数（就寝前） -0.1564 -0.135 -0.133 -0.132 -0.1102 -0.1101 -0.1177 -0.1417 -0.1562 -0.1726 -0.1345 -0.1432 

*: p<0.05 
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2-9. 多重共線性を解消したロジスティック回帰モデルの作成-VIF（filter method model） 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

1型糖尿病 1.1 1.1 1.1 1.1 1.1 1.1 1.1 1.1 1.0 1.0 1.0 1.0 

⾼⾎圧 2.2 2.2 2.2 2.2 2.2 2.2 2.2 2.1 2.0 2.0 2.0 2.0 

喘息・慢性閉塞性肺疾患
（COPD） 

2.3 2.3 2.3 2.3 2.3 2.3 2.3 2.3 2.3 2.3 2.3 2.3 

⾃分の思いや⽬標を共有できる 2.1 2.1 2.0 2.0 2.0 2.0 2.0 2.0 2.0 2.0 1.9 1.9 

毎⽇３⾷⾷べている 14.2 14.1 14.0 14.0 13.1 13.0 12.7 11.4 10.8 10.7 9.2 8.3 

朝⾷を⾷べないことがある 3.8 3.7 3.7 3.7 3.7 3.7 3.6 3.4 3.2 3.2 2.8 2.5 

錠剤・カプセル剤 23.0 22.6 22.4 21.7 21.4 20.7 20.4 19.3     

吸⼊剤 2.3 2.3 2.3 2.3 2.3 2.3 2.3 2.3 2.3 2.3 2.3 2.3 

朝に薬を使⽤していない（⽤法） 2.4 2.3 2.3 2.3 2.3 2.3 2.3 2.3 2.2 2.2 2.0 2.0 

朝⾷後（⽤法） 6.5 6.5 6.5 6.5 6.5 6.5 6.4 6.4 5.9 5.9 5.6 5.5 

年齢 30.1 30.0 28.5 28.4 27.0 23.8 22.0      

⼣に薬を使⽤していない（⽤法） 1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 1.6 1.6 1.6 1.6 

服⽤期間 30.6 30.6 30.5 30.3 30.0        
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薬の必要性について納得している 54.4 54.2           

薬がなければ⾃分は元気でいられ
ないと思う 22.1 22.1 18.8 18.8 18.7 18.2 14.2 13.8 12.1 12.1   

薬をやめたいと思う 13.9 13.9 13.8 13.7 13.7 13.6 13.6 13.5 13.4 10.9 10.9  

薬を飲むことについて不安に思う 11.3 11.2 11.2 11.2 11.2 11.2 11.2 11.2 11.2 9.3 9.1 6.1 

薬を減らしてもらいたいと思う 16.8 16.6 16.6 16.6 16.6 16.5 16.5 16.2 15.8    

薬の使⽤は⾷事、⻭磨きのように
⾃分の⽣活習慣の⼀部となってい
る 

37.7 36.4 34.6 28.8 25.5 24.4       

薬を毎⽇同じ個数・回数を服⽤し
ている。 

44.6 39.1 37.6          

薬を毎⽇同じくらいの時間に使⽤
している 

69.7            

⾷事を毎⽇同じくらいの時間に取
っている 

50.0 32.9 32.7 30.4         

薬の数（朝） 5.8 5.8 5.7 5.7 5.7 5.6 5.6 5.5 5.5 5.3 4.9 4.9 

薬の数（就寝前） 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5 1.4 1.4 1.4 1.4 1.4 
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2-10. 多重共線性を解消したロジスティック回帰モデルの作成-共変量と有意差 (正則化付きロジ
スティック回帰モデル) 

*: p<0.05 

  

  1 2 3 4 5 6 

切⽚ -3.0465 -3.1179 -2.7383 -0.8381 -0.1111 -0.7142 

1型糖尿病 -1.9732* -1.945* -1.9815* -1.568* -1.6559* -1.6951* 

脂質異常症 -0.4205 -0.3705 -0.3497 -0.2206 -0.1954 -0.196 

炎症性腸疾患・潰瘍性⼤腸炎 -29.919 -29.564 -29.2089 -29.6051 -29.3699 -29.0654 

喘息・慢性閉塞性肺疾患（COPD） 19.7247 22.4601 23.9076 22.9524 11.075 21.409 

⾃分の思いや⽬標を共有できる 0.41 0.3762 0.3613 0.4554* 0.4425* 0.4603* 

薬を継続するための対処をとっている -0.3899 -0.3356 -0.3507 -0.4238 -0.4118 -0.4201 

錠剤・カプセル剤 0.2955 0.5376 0.6587 0.7884 
  

⽬薬 -0.621 -0.4967 -0.4987 -0.2757 -0.424 -0.3721 

剤形その他 -1.5981 -1.7287 -1.8651 -1.3198 -1.428 -1.1985 

使⽤していない（朝） 0.2066 0.2619 0.2429 -0.0816 -0.0934 -0.1313 

使⽤していない（⼣） 0.3824 0.4451 0.442 0.4236 0.4097 0.4292 

薬を飲むことについて不安に思う -0.1081 -0.067 -0.0686 -0.0847 -0.0873 -0.2246* 

薬を減らしてもらいたいと思う -0.3898* -0.4206* -0.4105* -0.3106* -0.2983* 
 

薬の使⽤は⾷事、⻭磨きのように⾃分の

⽣活習慣の⼀部となっている 

0.103 0.1968 0.3058* 0.4985* 0.4897* 0.5075* 

薬を毎⽇同じ個数・回数を服⽤してい

る。 

0.1099 0.262* 
    

薬を毎⽇同じくらいの時間に使⽤してい

る 

0.5594* 
     

⾷事を毎⽇同じくらいの時間に取ってい

る 

0.4434* 0.7083* 0.7481* 
   

薬の数（朝） 0.1713 0.1729 0.175 0.1375 0.161 0.129 

薬の数（就寝前） -0.1264 -0.1045 -0.1004 -0.1305 -0.1461 -0.162 
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2-11. 多重共線性を解消したロジスティック回帰モデルの作成-VIF (正則化付きロジスティック
回帰モデル) 

 

 

  

  1 2 3 4 5 6 

1型糖尿病 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 

脂質異常症 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3 

炎症性腸疾患・潰瘍性⼤腸炎 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3 

喘息・慢性閉塞性肺疾患（COPD） 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 

⾃分の思いや⽬標を共有できる 2.1 2.1 2.1 2.0 2.0 2.0 

薬を継続するための対処をとって
いる 

1.4 1.4 1.4 1.3 1.3 1.3 

錠剤・カプセル剤 20.3 19.9 18.4 16.7   

⽬薬 1.3 1.3 1.3 1.2 1.2 1.2 

剤形その他 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3 

朝に薬を使⽤していない 1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 

⼣に薬を使⽤していない 1.6 1.6 1.6 1.6 1.6 1.6 

薬を飲むことについて不安に思う 10.3 10.2 10.2 10.2 9.9 5.7 

薬を減らしてもらいたいと思う 13.8 13.6 13.6 13.4 12.6  

薬の使⽤は⾷事、⻭磨きのように
⾃分の⽣活習慣の⼀部となってい
る 

30.6 29.1 21.7 14.9 10.2 9.3 

薬を毎⽇同じ個数・回数を服⽤し
ている。 

41.0 35.6     

薬を毎⽇同じくらいの時間に使⽤
している 

68.8      

⾷事を毎⽇同じくらいの時間に取
っている 

41.8 25.1 22.6    

薬の数（朝） 5.3 5.3 5.3 5.3 5.1 4.9 

薬の数（就寝前） 1.4 1.4 1.4 1.3 1.3 1.3 
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2-12. Complete separationを起こしている変数を排除した正則化付きロジスティック回帰モデル 

*: p<0.05, **: p<0.01 

  

Features Coefficient [95%CI] p-value 

1型糖尿病 -1.9538 [-4.5782, 0.813] 0.088 

脂質異常症 -0.3866 [-0.9228, 0.0852] 0.132 

⾃分の思いや⽬標を共有できる 0.3671 [-0.1645, 0.8387] 0.196 

薬を継続するための対処をとっている -0.4316 [-1.0334, 0.1791] 0.172 

吸⼊剤 2.3467 [-6.8305, 4.3721] 1.000 

⽬薬 -0.7362 [-1.4088, -0.0851] 0.024* 

朝に薬を使⽤していない 0.1308 [-0.6102, 0.944] 0.744 

⼣に薬を使⽤していない 0.3473 [-0.1718, 0.7763] 0.200 

薬をやめたいと思う -0.0146 [-0.2515, 0.2062] 0.892 

薬を飲むことについて不安に思う -0.1109 [-0.3955, 0.2032] 0.384 

薬を減らしてもらいたいと思う -0.3207 [-0.5967, 0.0181] 0.080 

薬の使⽤は⾷事、⻭磨きのように⾃分の⽣活習慣の⼀
部となっている 

0.1359 [-0.1917, 0.4791] 0.480 

薬を毎⽇同じ個数・回数を服⽤している 0.0962 [-0.1585, 0.4653] 0.484 

薬を毎⽇同じくらいの時間に使⽤している 0.5629 [0.1152, 0.9041] 0.008** 

⾷事を毎⽇同じくらいの時間に取っている 0.3889 [0.0432, 0.7361] 0.036* 

薬の数（朝） 0.1443 [-0.0576, 0.3046] 0.184 

薬の数（就寝前） -0.143 [-0.4051, 0.1249] 0.264 
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2-13. Complete separationを起こしている変数を排除した通常のロジスティック回帰モデル(filter 

methodモデル) 

*: p<0.05, **: p<0.01 

 

Features Coefficient [95%CI] p-value 

1型糖尿病 -1.6521 [-3.156, -0.149] 0.031 * 

⾼⾎圧 0.0236 [-0.428, 0.475] 0.918 

⾃分の思いや⽬標を共有できる 0.3568 [-0.061, 0.775] 0.094 

毎⽇３⾷⾷べている -0.3519 [-1.218, 0.515] 0.426 

朝⾷を⾷べないことがある -0.1046 [-1.037, 0.828] 0.826 

錠剤・カプセル剤（使⽤している剤形） 0.5036 [-0.419, 1.426] 0.285 

吸⼊剤 2.4334 [0.054, 4.813] 0.045 

朝に薬を使⽤していない（⽤法） -0.0579 [-0.87, 0.754] 0.889 

朝⾷後（⽤法） -0.051 [-0.614, 0.512] 0.859 

年齢 -0.0021 [-0.02, 0.016] 0.817 

⼣に薬を使⽤していない（⽤法） 0.4002 [-0.063, 0.863] 0.09 

服⽤期間 -0.0696 [-0.358, 0.219] 0.636 

薬の必要性について納得している -0.1294 [-0.482, 0.224] 0.472 

薬がなければ⾃分は元気でいられないと思う 0.0172 [-0.232, 0.267] 0.892 

薬をやめたいと思う -0.0008 [-0.237, 0.235] 0.995 

薬を飲むことについて不安に思う -0.1252 [-0.356, 0.106] 0.288 

薬を減らしてもらいたいと思う -0.3371 [-0.587, -0.087] 0.008** 

薬の使⽤は⾷事、⻭磨きのように⾃分の⽣活習慣の
⼀部となっている 

0.173 [-0.111, 0.457] 0.232 

薬を毎⽇同じ個数・回数を服⽤している。 0.1169 [-0.168, 0.402] 0.421 

薬を毎⽇同じくらいの時間に使⽤している 0.4599 [0.109, 0.811] 0.01* 

⾷事を毎⽇同じくらいの時間に取っている 0.4914 [0.174, 0.808] 0.002** 

薬の数（朝） 0.0964 [-0.087, 0.28] 0.302 

薬の数（就寝前） -0.1624 [-0.406, 0.082] 0.192 
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3-1. アプリケーションに記載したアンケート項⽬⼀覧 

背景情報 

・⽣年⽉⽇[yyyy/mm/dd] 

・⽒名のイニシャル 

 

服⽤している薬について 

・朝の薬の種類 

なし/1種類/2種類/3種類/4-5種類/6-8種類/9種類以上 

 

・昼の薬の種類 

なし/1種類/2種類/3種類/4-5種類/6-8種類/9種類以上 

 

・夜の薬の種類 

なし/1種類/2種類/3種類/4-5種類/6-8種類/9種類以上 

 

・就寝前の薬の種類 

なし/1種類/2種類/3種類/4-5種類/6種類以上 

 

⼼理的アドヒアランス要因 10問 

全て 1~5の 5段階評価（1:まったくあてはまらない 2:あまりあてはまらない 3:どちらともい
えない 4:ややあてはまる 5:よくあてはまる） 

 

・薬について、医師などの医療従事者と⾃分の思いや⽬標を共有できる 

・薬について、⾃分の質問を気兼ねなくできる 

・⾃分の薬に必要な情報を探したり、利⽤したりしている 

・薬を飲みたいと思う 

・薬を減らしてもらいたいと思う 

・薬を毎⽇同じくらいの時間に使⽤している 

・薬を飲んで体調が悪くなったことがある 

・⾷事を毎⽇同じくらいの時間に取っている 

・薬を飲むことについて不安に思う 

・薬を継続するための対処、⼯夫をしている（⼀包化、服薬カレンダーなど） 

 

休⽇/平⽇と曜⽇の関係について 

・休⽇の曜⽇を選択して下さい 

⼟/⽇/⽉/⽕/⽔/⽊/⾦/⼟（半⽇）/不定期 
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3-2.データ記録量の可視化 

Exercise Time 

 
 

 

Resting Heart Rate 
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Step Count 

 
 

 

Oxygen Saturation 

 
 

 

Walking Heart Rate Average 
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Walking Double Support Percentage 

 
 

 

Stair Descent Speed 

 
 

 

Stair Ascent Speed 
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VO2 Max 

 
 

 

Basal Energy Burned 

 
 

Six Minute Walk Test Distance 

 
 



91 
 

 

Walking Speed 

 
 

 

Distance Walking Running 

 
 

 

Flights Climbed 
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Walking Step Length 

 
 

 

Stand Time 

 
 

Environmental Audio Exposure 
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Walking Asymmetry Percentage 

 
 

 

Heart Rate Variability SDNN 

 
 

 

Heart Rate 
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3-3.時系列成分の加法分解の結果 

各ボックスは上から下に向かって、元のデータ、トレンド成分、季節成分、残差を表す。 

注: 1-1 でデータが不十分と判断された項目は成分分析を行っていない。 

 

Exercise Time 

 

 

 

Resting Heart Rate 
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Step Count 

 

 

Oxygen Saturation 
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Walking Heart Rate Average 

 

 

 

 

Walking Double Support Percentage 
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Basal Energy Burned 

 
 

Walking Speed 
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Distance Walking Running 

 
 

 

Flights Climbed 
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Walking Step Length 

 
 

 

Stand Time 
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Environmental Audio Exposure 

 

 

 

Heart Rate 
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3-4. スペクトル解析の結果 

注: 1-1 でデータが不十分と判断された項目はスペクトル解析は行っていない。 

 

Exercise Time 

 
Index Frequency Power Period Significant 

12 0.042 47.643 24.0 TRUE 

25 0.083 32.917 12.0 TRUE 

37 0.125 21.408 8.00 TRUE 

50 0.167 18.297 6.00 TRUE 

111 0.375 16.714 2.67 TRUE 

86 0.292 13.527 3.43 TRUE 

98 0.333 12.654 3.00 TRUE 

61 0.208 9.703 4.80 TRUE 

123 0.417 9.560 2.40 TRUE 

134 0.458 5.772 2.18 TRUE 
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Resting Heart Rate 

 

Index Frequency Power Period Significant 

25 0.083 5.624 12.0 TRUE 

12 0.042 5.273 24.0 TRUE 

37 0.125 4.874 8.00 TRUE 

50 0.167 4.589 6.00 TRUE 

62 0.208 4.151 4.80 TRUE 

74 0.250 3.450 4.00 TRUE 

87 0.292 3.134 3.43 TRUE 

99 0.333 2.560 3.00 TRUE 

112 0.375 2.252 2.67 TRUE 

125 0.417 2.053 2.40 TRUE 

 

Step Count 

 

Index Frequency Power Period Significant 

12 0.042 11.57 24.0 TRUE 

36 0.125 6.761 8.00 TRUE 

24 0.083 5.853 12.0 TRUE 

60 0.208 3.888 4.80 TRUE 

49 0.167 3.830 6.00 TRUE 

72 0.250 2.778 4.00 TRUE 

110 0.375 2.435 2.67 TRUE 

85 0.292 2.355 3.43 TRUE 

97 0.333 2.119 3.00 TRUE 

134 0.458 1.825 2.18 TRUE 

Oxygen Saturation 
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Index Frequency Power Period Significant 

12 0.042 3.019 24.0 TRUE 

25 0.083 1.193 12.0 TRUE 

86 0.292 0.952 3.43 TRUE 

37 0.125 0.950 8.00 TRUE 

111 0.375 0.893 2.67 TRUE 

50 0.167 0.762 6.00 TRUE 

135 0.458 0.647 2.18 TRUE 

62 0.208 0.470 4.80 TRUE 

98 0.333 0.385 3.00 TRUE 

124 0.417 0.332 2.40 TRUE 

 

Walking Heart Rate Average 

 

Index Frequency Power Period Significant 

25 0.083 9.319 12.0 TRUE 

12 0.042 8.557 24.0 TRUE 

37 0.125 7.945 8.00 TRUE 

50 0.167 7.572 6.00 TRUE 

62 0.208 6.884 4.80 TRUE 

74 0.250 5.694 4.00 TRUE 

87 0.292 5.231 3.43 TRUE 

99 0.333 4.230 3.00 TRUE 

112 0.375 3.674 2.67 TRUE 

125 0.417 3.316 2.40 TRUE 
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Walking Double Support Percentage 

 

Index Frequency Power Period Significant 

12 0.042 10.82 24.0 TRUE 

37 0.125 7.369 8.00 TRUE 

25 0.083 6.833 12.0 TRUE 

49 0.167 4.341 6.00 TRUE 

61 0.208 4.193 4.80 TRUE 

110 0.375 2.867 2.67 TRUE 

85 0.292 2.778 3.43 TRUE 

134 0.458 2.392 2.18 TRUE 

72 0.250 2.155 4.00 TRUE 

97 0.333 2.050 3.00 TRUE 

 

Basal Energy Burned 

 
Index Frequency Power Period Significant 

12 0.042 105.4 24.0 TRUE 

37 0.125 38.66 8.00 TRUE 

25 0.083 26.86 12.0 TRUE 

50 0.167 19.13 6.00 TRUE 

62 0.208 18.19 4.80 TRUE 

74 0.250 12.72 4.00 TRUE 

87 0.292 11.98 3.43 TRUE 

99 0.333 10.64 3.00 TRUE 

124 0.417 10.01 2.40 TRUE 

136 0.458 8.280 2.18 TRUE 



105 
 

Walking Speed 

 
Index Frequency Power Period Significant 

12 0.042 246.6 24.0 TRUE 

37 0.125 135.1 8.00 TRUE 

25 0.083 85.39 12.0 TRUE 

61 0.208 77.33 4.80 TRUE 

49 0.167 63.42 6.00 TRUE 

85 0.292 51.22 3.43 TRUE 

110 0.375 45.86 2.67 TRUE 

73 0.250 40.02 4.00 TRUE 

97 0.333 37.81 3.00 TRUE 

123 0.417 37.38 2.40 TRUE 

 

Distance Walking Running 

 

Index Frequency Power Period Significant 

12 0.042 7.786 24.0 TRUE 

37 0.125 4.692 8.00 TRUE 

25 0.083 3.967 12.0 TRUE 

62 0.208 2.697 4.80 TRUE 

50 0.167 2.693 6.00 TRUE 

73 0.250 1.914 4.00 TRUE 

109 0.375 1.699 2.67 TRUE 

85 0.292 1.548 3.43 TRUE 

97 0.333 1.452 3.00 TRUE 

134 0.458 1.227 2.18 TRUE 



106 
 

Flights Climbed 

 
Index Frequency Power Period Significant 

12 0.042 28.15 24.0 TRUE 

37 0.125 14.52 8.00 TRUE 

25 0.083 9.295 12.0 TRUE 

61 0.208 6.036 4.80 TRUE 

109 0.375 6.013 2.67 TRUE 

50 0.167 4.811 6.00 TRUE 

86 0.292 4.632 3.43 TRUE 

133 0.458 3.706 2.18 TRUE 

97 0.333 2.778 3.00 TRUE 

121 0.417 2.490 2.40 TRUE 

 

Walking Step Length 

 
Index Frequency Power Period Significant 

12 0.042 3.763 24.0 TRUE 

37 0.125 2.117 8.00 TRUE 

25 0.083 1.422 12.0 TRUE 

62 0.208 1.183 4.80 TRUE 

50 0.167 1.031 6.00 TRUE 

86 0.292 0.778 3.43 TRUE 

110 0.375 0.715 2.67 TRUE 

73 0.250 0.623 4.00 TRUE 

97 0.333 0.600 3.00 TRUE 

123 0.417 0.598 2.40 TRUE 
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Stand Time 

 
Index Frequency Power Period Significant 

11 0.042 280.8 24.0 TRUE 

36 0.125 157.0 8.00 TRUE 

24 0.083 108.3 12.0 TRUE 

61 0.208 77.16 4.80 TRUE 

49 0.167 64.40 6.00 TRUE 

85 0.292 60.26 3.43 TRUE 

72 0.250 53.47 4.00 TRUE 

108 0.375 48.83 2.67 TRUE 

121 0.417 44.40 2.40 TRUE 

133 0.458 44.37 2.18 TRUE 

 

Environmental Audio Exposure 

 
Index Frequency Power Period Significant 

12 0.042 92.16 24.0 TRUE 

24 0.083 47.21 12.0 TRUE 

36 0.125 32.89 8.00 TRUE 

47 0.167 24.75 6.00 TRUE 

59 0.208 20.18 4.80 TRUE 

71 0.250 17.69 4.00 TRUE 

83 0.292 14.80 3.43 TRUE 

95 0.333 13.93 3.00 TRUE 

108 0.375 13.32 2.67 TRUE 

133 0.458 12.38 2.18 TRUE 
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Heart Rate 

 
Index Frequency Power Period Significant 

12 0.042 72.81 24.0 TRUE 

25 0.083 39.10 12.0 TRUE 

37 0.125 27.04 8.00 TRUE 

50 0.167 19.30 6.00 TRUE 

62 0.208 16.05 4.80 TRUE 

74 0.250 12.57 4.00 TRUE 

86 0.292 11.91 3.43 TRUE 

98 0.333 11.74 3.00 TRUE 

111 0.375 10.39 2.67 TRUE 

124 0.417 10.04 2.40 TRUE 
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4-1. Feature importance (Group CV model)  

4-1-1. ID1: ⼣（⾷後/就寝前） 

 
[Rolling]: rolling特徴量, SDNN: standard deviation of all normal to normal R-R (NN) intervals, [Lag6]: 

ラグ特徴量 (Lag = 6 h), [Lag12]: ラグ特徴量 (Lag = 12 h), Std: standard deviation 

 

  

46.07

43.57

40.80

36.67

35.70

35.63

19.63

18.87

17.87

15.37

15.30

14.97

14.93

12.90

9.93

9.77

9.50

8.63

8.50

7.87

7.33

6.93

6.90

6.20

6.03

5.77

5.10

4.37

4.33

3.93

3.83

3.73

3.47

3.33

3.13

3.03

2.97

2.73

2.57

2.53

2.40

2.40

2.37

2.33

2.33

2.30

2.23

2.23

2.10

2.10

0.00 10.00 20.00 30.00 40.00 50.00

[Rolling] Environmental Audio Exposure (Std)
[Rolling] Flights Climbed (Sum)

[Rolling] Oxygen Saturation (Sum)
[Rolling] Active Energy Burned (Std)

[Rolling] Environmental Audio Exposure (Max)
[Rolling] Walking Speed (Sum)

[Rolling] Heart Rate (Max)
[Rolling] Basal Energy Burned (Median)

[Rolling] Basal Energy Burned (Min)
[Rolling] Basal Energy Burned (Std)

[Rolling] Heart Rate Variability SDNN (Sum)
[Rolling] Stair Descent Speed (Sum)

Heart Rate (Median)
[Rolling] Heart Rate (Min)

[Rolling] Heart Rate (Median)
[Rolling] Heart Rate (Sum)

[Rolling] Stair Ascent Speed (Sum)
[Rolling] Environmental Audio Exposure (Mean)

[Rolling] Basal Energy Burned (Max)
[Lag12] Distance Walking Running (Median)

[Rolling] Active Energy Burned (Max)
Heart Rate (Mean)

[Lag6] Basal Energy Burned (Min)
[Rolling] Active Energy Burned (Min)

[Rolling] Basal Energy Burned (Mean)
Heart Rate (Min)

[Rolling] Exercise Time (Sum)
[Lag12] Active Energy Burned (Std)

[Rolling] Environmental Audio Exposure (Min)
[Lag12] Active Energy Burned (Min)

[Lag12] Basal Energy Burned (Median)
[Rolling] Heart Rate (Mean)

[Lag12] Step Count (Std)
[Rolling] Heart Rate (Std)

Distance Walking Running (Std)
[Rolling] Active Energy Burned (Median)

[Rolling] Stand Time (Sum)
[Lag12] Environmental Audio Exposure (Max)

[Lag12] Heart Rate (Max)
Step Count (Std)
Heart Rate (Max)
Heart Rate (Sum)

[Rolling] Environmental Audio Exposure (Sum)
[Lag12] Heart Rate (Min)

[Lag6] Heart Rate (Std)
[Rolling] Environmental Audio Exposure (Median)

[Lag6] Basal Energy Burned (Std)
[Lag12] Step Count (Median)

Active Energy Burned (Min)
Heart Rate (Std)

Feature Importance
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4-1-2. ID2: 夕（食後） 

 
[Rolling]: rolling特徴量, SDNN: standard deviation of all normal to normal R-R (NN) intervals, [Lag6]: 

ラグ特徴量 (Lag = 6 h), [Lag12]: ラグ特徴量 (Lag = 12 h), Std: standard deviation 

 

  

59.53

53.27

37.97

27.23

25.43

23.50

22.30

22.00

20.27

17.77

17.73

17.33

14.07

12.67

10.40

9.77

8.47

8.03

7.57

5.80

5.60

5.00

4.90

4.47

4.47

4.23

4.13

4.13

4.13

4.10

3.80

3.70

3.57

3.53

3.43

3.33

3.30

3.23

3.10

2.97

2.87

2.63

2.63

2.60

2.53

2.50

2.47

2.40
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4-1-3. ID3: 昼（食後） 

 
[Rolling]: rolling特徴量, SDNN: standard deviation of all normal to normal R-R (NN) intervals, [Lag6]: 

ラグ特徴量 (Lag = 6 h), [Lag12]: ラグ特徴量 (Lag = 12 h), Std: standard deviation 
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4-2. Feature importance (non-Rolling feature model) 

4-2-1. ID1: 夕（食後/就寝前） 

 
[Rolling]: rolling特徴量, SDNN: standard deviation of all normal to normal R-R (NN) intervals, [Lag6]: 

ラグ特徴量 (Lag = 6 h), [Lag12]: ラグ特徴量 (Lag = 12 h), Std: standard deviation 
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4-2-2. ID2: 夕（食後） 

 
[Rolling]: rolling特徴量, SDNN: standard deviation of all normal to normal R-R (NN) intervals, [Lag6]: 

ラグ特徴量 (Lag = 6 h), [Lag12]: ラグ特徴量 (Lag = 12 h), Std: standard deviation 
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4-2-3. ID3: 昼（食後） 

 

[Rolling]: rolling特徴量, SDNN: standard deviation of all normal to normal R-R (NN) intervals, [Lag6]: 

ラグ特徴量 (Lag = 6 h), [Lag12]: ラグ特徴量 (Lag = 12 h), Std: standard deviation 
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