
458

新興医学／精神雑誌 127巻 7号　　高橋論文　　再校　　2025年 6月 26日　　458頁

原  著

精神経誌（2025）第 127巻　第 7号

デジタルバイオマーカー活用による
メンタルヘルス不調予測に向けた試み
―スマートウォッチを用いた縦断研究―

A Study for Prediction of Mental Health Problems Through the Use of Digital Biomarkers：
A Smartwatch Longitudinal Study

高橋　史也 1），橋本　里奈1），滝沢　龍 1,2）

Fumiya Takahashi , Rina Hashimoto, Ryu Takizawa

　現状のメンタルヘルスの評価は自己報告に基づいて行われることが中心だが，リコール

バイアスなどのバイアスの影響を受けやすく精度を欠くことが指摘されてきた．また，メ

ンタルヘルス不調の早期発見のために，毎日質問紙に回答することは負担が大きい．その

ような背景から，近年注目されているのがデジタルバイオマーカーである．デジタルバイ

オマーカーは，デジタルデバイスを通して取得される日々のさまざまなデータ（身体活動

指標，睡眠指標，生理指標など）のことで，データを簡便かつ継続的に取得できることな

どからメンタルヘルス不調の早期発見に適した形態である．本研究では，Fitbit 社の新型

スマートウォッチ Fitbit Sense が感知情報に基づいて算出する身体活動指標，睡眠指標，

生理指標を用いて，自記式の質問紙 DASS21 に基づく抑うつ，不安，ストレスを説明する

ことを目的とした．対象者は 18～29 歳の健常者と閾下症状をもつ者 88 名で，4 週間ス

マートウォッチを常時着用し，着用中 1 週間ごとに web 上の質問紙に回答した．Fitbit 

Sense から得られたデジタルバイオマーカーを説明変数とし，DASS21 の抑うつ，不安，

ストレスを目的変数とするステップワイズ法による重回帰分析を行った結果，直前 2 週間

におけるデジタルバイオマーカーの変化（Fitbit Sense から推算されたレム睡眠の時間の

増加と深い睡眠の時間の減少）がその直後のメンタルヘルス不調を予測している可能性

が示された．また，それは主観的評価では予測できず，デジタルバイオマーカーによって

のみ予測ができる可能性を示唆していた．なお，本結果はベースライン値およびデモグラ

フィック指標の値を統制して得られた統計学的により頑健な示唆である．加えて，Fitbit 

Sense から推算されたレム睡眠の時間の増加に関しては，抑うつ得点の上昇のみならず，

重症度のカテゴリー移行（悪化側）も予測できる可能性が明らかになった．本結果は，メ

ンタルヘルス領域におけるデジタルバイオマーカーの応用可能性を裏付けた．
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は　じ　め　に

　メンタルヘルス不調は発見が遅れると，不登校や休職な

ど日常生活に支障をきたしたり，最悪の場合は自殺につな

がったりすることもある．そのため，予防や早期発見が非

常に重要である．現状の標準的なメンタルヘルスのアセス

メントは，本人の語りや質問紙などの主観的評価に基づい

て行われるが，主観的評価はリコールバイアス33）や社会的

望ましさのバイアス28）の影響を受けやすく精度を欠くこ

とが指摘されてきた18）．加えて，自分の状態を自分で正確

に把握することには難しさがあることが指摘されてお

り30），気づいたら重症化していたというケースも少なくな

い．

　近年，そのようなメンタルヘルスのアセスメント手法に

おける課題の解決に向けてデジタル技術の活用が注目を集

めている．デジタル技術を活用した客観的評価指標が「デ

ジタルバイオマーカー（digital biomarkers）」である．デジ

タルバイオマーカーは，「ポータブル，ウェアラブル，埋め

込み型，または消化可能な機器に埋め込まれたセンサーに

よって収集される客観的，定量化可能，生理学的，および

行動的なデータ」として定義される29）．デジタルバイオ

マーカーに非常に類似した概念として，デジタル表現型

（digital phenotyping/digital phenotype）がある．デジタル

表現型は，「パーソナルデジタルデバイスから得られる

データを使って個人レベルのヒト表現型を瞬間瞬間で定量

化すること」と定義される34）．デジタルバイオマーカーや

デジタル表現型という概念は誕生して間もなく，両者の明

確な違いは報告されていない．本研究では，以下デジタル

バイオマーカーという用語を用いる．

　デジタルバイオマーカーは，上で述べた主観的評価の精

度に関する課題解決に寄与するだけではない．例えば，メ

ンタルヘルス不調の予防や早期発見のためには日々のセル

フモニタリングが必要不可欠であるが，毎日質問紙に回答

することは時間や手間の観点で大きな負担であり現実的で

はない．デジタルバイオマーカーはデジタルデバイスを身

につけておくだけで自動的・受動的にデータを取得するこ

とができるため，セルフモニタリングを容易にすることが

できる．また，日常生活で得られるリアルタイムデータを

継続的かつ長期的に測定することができる点も予防や早期

発見に適していると考えられる．加えて，本研究は

COVID‒19の世界的流行下で行われたが，メンタルヘルス

領域においても対面の援助機会が失われているなかで，対

人接触を伴わないパーソナルデバイスを用いたデータ取得

の意義はますます高まっていくであろうし，医療資源やコ

ストの削減にも貢献する可能性を秘めている．

　これまで，メンタルヘルス分野においてもデジタルバイ

オマーカーを活用する研究が活発に行われている．諸外国

において 2004年頃から研究数は確実に増えており21），近

年，国内でも少なからず研究がなされてきているが，課題

克服の困難さから臨床上確実に実用価値のあるデジタルバ

イオマーカーの特定にまでは至っていない31）．本研究で

は，課題として挙げられているデジタルデバイスの技術的

課題やサンプルサイズの不十分さに焦点をあてながら，デ

ジタルバイオマーカー活用によるメンタルヘルス不調予測

に向けた試みを行った．

　まず，デジタルデバイスの技術的課題に関して，多くの

研究がデジタルバイオマーカーを取得するために侵襲性の

低さなどを考慮してウェアラブルデバイスを使用している

が，バッテリー容量の限界から毎日充電する必要があるこ

とや防水機能をもたないなどの技術的な課題が存在してい

た．それらが継続的な測定に影響を与えているという報告

もあった37）．本研究では，ウェアラブルデバイスとしてス

マートウォッチの Fitbit Senseを使用した．Fitbit Senseは

Fitbit社が日本では2020年に発売した新型の市販デバイス

である．Fitbit Senseは1週間に一度の充電で継続的使用が

可能であり防水性も備えている．また，われわれが調査し

た限りにおいて，Fitbitを使用した研究の多くは旧型モデ

ルの Fitbitを使用していた．精度向上の観点でも新型デバ

イスを使用した研究は重要であると考えられる．

　次に，サンプルサイズの不十分さに関して，本研究領域

における先行研究の多くは探索的な研究のために数十名程

度の小さなサンプルサイズにとどまっていることが報告さ

れている29）．デバイス 1台あたりのコストが高いことに加

え，長期の縦断調査となればよりコスト的負担は大きくな

ることもその一因かもしれない．しかし，膨大で多様な

データであるデジタルバイオマーカーを扱う研究において

頑健な結果を得るためには十分なサンプルサイズを確保す
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ることが重要である．本研究では，従来の研究，特に日本

国内の従来の研究と比較してより大きなサンプルサイズで

データを取得した．

　これまでの議論をふまえ本研究の目的は以下3点である．

　〔目的 1〕

　Fitbit社の新型スマートウォッチFitbit Senseが感知情報

に基づいて算出する身体活動指標，睡眠指標，生理指標を

用いて，自記式の質問紙 Depression, Anxiety, Stress Scale 

21（DASS21）に基づく抑うつ，不安，ストレスを説明す

る．スマートウォッチはこれまでの技術的課題を克服した

新型デバイスを使用し，比較的大きなサンプルからデータ

を収集する．

　〔目的 2〕

　目的 1で説明されたデジタルバイオマーカーに対して，

それと関連する主観的指標との比較を行い，両者の同質性

や異質性を検討する．つまり，関連する主観的指標でもメ

ンタルヘルス不調の予測の可能性があるのか，それとも，

客観的指標であるデジタルバイオマーカーのみで予測の可

能性があるのか，あるいは，どちらでも予測が可能だが組

み合わせることでより予測の可能性が高まるのかというこ

とを明らかにする．

　〔目的 3〕

　より臨床的意義の大きい結果を得るために，目的 1と目

的 2を通してメンタルヘルス不調の予測を説明するデジタ

ルバイオマーカーおよび主観的指標が特定された場合，そ

れらを用いて，軽度から中程度，中程度から重度などのメ

ンタルヘルス不調の重症度のカテゴリー移行（悪化側）を

予測できる可能性があるのかを検証する．

Ⅰ．方　　　法

1．	研究協力者

　本研究は 2021年 8月から 2022年 5月にかけて実施され

た．「18～29歳である」「現在精神疾患の治療中ではない」

「未婚かつ子どもがいない」「妊娠中ではない」のすべて

を満たす研究協力者を募集した．募集にあたっては，機縁

法のほか，研究室ホームページや，研究協力者を募るソー

シャルネットワークの Twitter（現在の X）アカウントで

も告知した．募集期間内に上記条件を満たす 105名からの

応募があったが，研究協力者自身の都合やスマートウォッ

チの不具合により 17名が中途ドロップアウトになった．

そのため，研究を完遂した研究協力者は 88名であった

（男性 43名，女性 45名，平均年齢 23.02±2.66歳）．

2．	手続き

　スマートウォッチを研究協力者の自宅に郵送し，4週間

の常時着用（入浴時は除く）を求めた．4週間の着用終了

後に，われわれが研究協力者のアカウントにログインし，

4週間分のデータ出力を行った．研究協力者は，スマート

ウォッチの画面上およびスマートフォンのアプリケーショ

ン上で日々のデータを確認することができた．

　質問紙調査は web上（Googleフォーム）で行った．調

査のタイミングは，研究開始時，開始から1週間後（以下，

w1），2週間後（以下，w2），3週間後（以下，w3），4週

間後（以下，w4）の合計 5時点であった．回答に要する時

間はいずれも 10～15分程度であった．以上の研究の流れ

を図に示した．
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3．	デジタルデバイスとデジタルバイオマーカー

　本研究ではウェアラブルデバイスとしてスマートウォッ

チの Fitbit Senseを使用した．Fitbit Senseは Fitbit社が日

本では 2020年に発売した新型の市販デバイスで，健康管

理に重点を置いている．決済，通話，メッセージ，音楽コ

ントロールなどとしての用途ももつ多機能型デバイスでは

あるが，本研究では研究協力者ごとに使用条件がバラつく

ことを防ぐためにそれらの機能は使用しないよう求めた．

また，防水機能も備えているが，耐水性は時間の経過とと

もに低下すること，石鹸やシャンプーなどによって悪影響

を受けること，研究協力者の皮膚への影響などを考慮して

水中や入浴中の使用は制限した．ただし，入浴後の再着用

忘れによるデータ欠損の問題も指摘されているため35），研

究開始時に再着用を忘れないようにとの注意喚起を行っ

た．さらに，Fitbit Senseは 1週間に 1度の充電で継続的

使用が可能であり負担が少ないデバイスといえる．

　Fitbit Senseには以下のセンサーおよびモーターが搭載

されている12）．

・ 運動パターンを追跡する 3軸加速度計

・ ジャイロスコープ

・ 高度の変化を追跡する高度計

・ GPS受信機と GLONASS内蔵（ワークアウト時に位置

情報を追跡）

・ マルチパス光学式心拍数トラッカー

・ ECGアプリとEDAスキャンアプリに対応した多目的電

気センサー

・ 手首の皮膚温センサー

・ 周辺光センサー

・ マイク

・ スピーカー

・ 振動モーター

　上記センサーやモーターを用いて取得しデータとして出

力できるデジタルバイオマーカー一覧を身体活動指標，睡

眠指標，生理指標に分類し，それぞれの小分類と詳細を表

1に示した．表 1内の詳細は Fitbit公式ホームページを参

考に記載した13）．

4．	Fitbit の測定精度

　Fitbitの測定精度に関して，歩数は一貫して正確である

という報告や14），歩数と心拍は平均して正確であるという

報告がある9）．Fitbitの睡眠データに関しては，従来の脳波

を用いた睡眠の推定と比較して一定の信頼性があるという

報告もある16）．一方で，消費カロリーに関しては不正確で

あるという指摘や9,14），心拍と睡眠データの正確性に関し

て問題点を指摘する研究もある4）．

　このように，Fitbitの精度に関してはいまだ明確な結論

が出ていないのが現状であると考えられる．その要因とし

ては，研究の質や Fitbitのモデルの違いなどが挙げられて

いるが9），われわれが調査した限りにおいても，Fitbitの精

度を検証した研究の多くは旧型モデルの Fitbitを使用して

いた．

　本研究で使用する新型モデルの Fitbit Senseでは精度が

さらに向上している可能性が高い．また，「臨床現場での

ウェアラブルデバイスの信頼性については議論の余地があ

るが，人間の生理学研究では，その利用が近年受け入れら

れつつある」と述べている研究があるように37），精度の向

上は今後も重要と考えられる一方，市場規模が年々拡大し

ているスマートウォッチに対する期待値が大きいのも事実

である．そのため，本研究において Fitbit Senseを使用す

ることは一定の妥当性があると考えた．

5．	評価指標（質問紙）

1） デモグラフィック指標

　年齢，性別，現在の立場・身分（学生または社会人），居

住形態（同居または独居），飲酒の有無，喫煙の有無，運動

習慣の有無，BMI，親の教育年数について尋ねた．親の教

育年数は両親の最終学歴から教育を受けていた年数を割り

出し，両親のうち長いほうを選んだ．親の教育年数は個人

または家族の社会状況を表すSocioeconomic Status（SES）

の指標として用いた．これらすべてのデモグラフィック指

標は研究開始時に尋ねた．

2） メンタルヘルス指標

（1）Depression, Anxiety, Stress Scale（DASS21）

　DASS2122）は抑うつを測定する質問が 7問，不安を測定

する質問が 7問，ストレスを測定する質問が 7問の合計 21

問で構成される．日本語版の信頼性と妥当性は確認済みで

ある23）．

　「この 1週間のあなたに起こった感覚にもっともあては

まる番号に○をつけてください」との質問に対し，「まっ

たくあてはまらない（0）」「時々，あてはまる（1）」「かな

りあてはまる（2）」「ほとんどあてはまる（3）」の 4件法

で各項目への回答を求めた．抑うつ，不安，ストレスそれ

ぞれ 7問に関して，合計を 2倍した得点によって重症度を

評価する（0点～42点）．抑うつに関しては，0点～9点が
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正常範囲内，10点～13点が軽度，14点～20点が中程度，

21点以上が重度と評価される．不安に関しては，0点～7

点が正常範囲内，8点～9点が軽度，10点～14点が中程

度，15点以上が重度と評価される．ストレスに関しては，

0点～14点が正常範囲内，15点～18点が軽度，19点～25

点が中程度，26点以上が重度と評価される．DASS21は

w1，w2，w3，w4の合計 4時点で尋ねた．

3） 睡眠指標

（2）ピッツバーグ睡眠質問票（PSQI）

　ピッツバーグ睡眠質問票（Pittsburgh Sleep Quality 

Index：PSQI）6）は，18項目で構成され，睡眠の質，入眠時

間，睡眠困難，睡眠時間，睡眠効率，睡眠薬の使用，日中

覚醒困難の 7つの指標から，過去 1ヵ月における主観的な

睡眠の質を総合的に評価する．日本語版 PSQI‒Jの信頼性

と妥当性は確認済みである11）

　就寝時刻，睡眠潜時，起床時間，睡眠時間に関する質問

項目については該当する数字を記入し，それ以外の質問項

目についてはリッカート尺度 4件法（0～3）で評価する．

点数が高いほど睡眠の質が悪いことを示す．PSQI‒Jはw4

の 1時点で尋ねた．
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表 1　Fitbit Sense から取得されたデジタルバイオマーカー一覧

大分類 小分類 詳　細

身体活動指標

歩数 3 軸加速度計により計測

移動距離 歩数×歩幅により計測

登った階数 高度計センサーにより計測

総消費カロリー 基礎代謝率，アクティビティデータ，心拍数により計測

運動による消費カロリー アクティビティデータ，心拍数により計測

静止状態の時間 1.5 メッツ＊以下の活動（心拍数により計測）

ややアクティブな時間 1.5～3.0 メッツの活動（心拍数により計測）

かなりアクティブな時間 3.0～6.0 メッツの活動（心拍数により計測）

とてもアクティブな時間 6.0 メッツ以上の活動（心拍数により計測）

睡眠指標

就寝時間 体が完全に安静で 1 時間ほど動いていないとデバイスは睡眠
中であることを記録起床時間

睡眠時間
合計時間－（覚醒時間または落ち着きのない眠りの時間）に
より計測

ベッドにいた時間

動きのパターン，心拍変動により計測

目覚めた回数

目覚めていた時間

浅い睡眠の時間

深い睡眠の時間

レム睡眠の時間

生理指標

安静時心拍数
光学式心拍センサーによって腕上部の毛細血管の容量変化を
検出し計測

心拍変動 心拍間隔の変動

呼吸数 夜間の 1 分間の平均呼吸数．光学式心拍センサーにより計測

皮膚温の変動 皮膚の表面温度で，深部体温とは異なる

血中酸素飽和度
血液中に含まれる酸素の割合で，デバイスの背面にある赤色
光と赤外線のセンサーにより計測

皮膚電気活動（EDA＊＊） 皮膚の汗の量の変化で，デバイスの電極により計測
＊メッツ（METs）とは，運動強度の単位で，安静時を 1 としたときと比較して何倍のエネルギーを消費
するかで活動の強度を示したものである19）．
＊＊EDA：electrodermal activity
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6．	倫理的配慮

　本研究は，東京大学ライフサイエンス委員会倫理申請専

門委員会による審査および承認を受けたのち，東京大学大

学院教育学研究科長の承認を得て実施された（承認番号：

21‒193）．本研究の概要，参加の任意性と撤回の自由，個

人情報の保護，研究成果の発表，研究参加者にもたらされ

る利益と不利益，資料・情報の取り扱い方針，費用負担な

どを記載したインフォームド・コンセント資料を研究開始

時のweb上質問紙 1ページ目に記載し，研究協力者から同

意を得た．

7．	解　析

1） 目的 1における解析の概観

　まず，短期的なメンタルヘルス不調の予測に寄与するス

マートウォッチから取得されるデジタルバイオマーカーを

特定するための解析を行った（解析 1，N＝80）．解析 1

（w4を目的変数）では，w2と w3の 2週間における各デ

ジタルバイオマーカーの 1日平均を説明変数とし，w4の

抑うつ，不安，ストレスのそれぞれを目的変数とする重回

帰分析（ステップワイズ法）を行った．それぞれの重回帰

式において，w1の目的変数（ベースライン）および，目

的変数と有意な関連があるデモグラフィック変数を統制変

数として投入した．

　精神疾患の世界的な診断基準として用いられている

DSM‒5を参照すると，例えば，うつ病の診断基準は症状

が 2週間以上続いていることと記載されており，2週間で

の変動が不調を示す最低基準になると考え，本研究におい

ても説明変数を w2と w3の 2週間における 1日平均とし

て算出した．

　すべての解析において，説明変数と目的変数に時間的前

後関係があるため，因果関係の強い推論が可能となる．さ

らには，w1の目的変数（ベースライン）を統制変数とし

て加えることで，変化（不調）を予測するデジタルバイオ

マーカーを特定することができる．統計学的には，予測に

関してベースライン値の影響を取り除いたより頑健な結果

を得ることができる．

　欠損値に関しては，欠損値を含むデータを除外して解析

する完全ケース分析を実施した．行った解析によって欠損

値の数が若干異なる．

　分析はオープンソースの統計ソフトウェア環境である

R4.2.2上で行った．検定はすべて有意水準を 5％に設定し

て両側検定を行った．

2） 重回帰分析における説明変数の選択手法

　表 1に Fitbit Senseから取得したデジタルバイオマー

カーの一覧を記載したが，サンプルサイズに対して説明変

数の数が多いことから，類似変数をまとめたり，先行研究

を参考にメンタルヘルスと関連の低いと考えられる変数

や，継続測定や計算アルゴリズムの問題で欠損の多い変数

は削除したりすることで説明変数を以下の 13個に絞った

（表 2）．具体的には，身体活動指標の「移動距離」は，歩

数×歩幅により算出されているため「歩数」のみにまと

め，睡眠指標の「就寝時間，起床時間，睡眠時間，ベッド

にいた時間，目覚めた回数，目覚めていた時間」は，先行

研究で扱われることが多かった「睡眠効率，睡眠断片化」

という指標に代表させた（先行研究に沿って睡眠効率は睡

眠時間/ベッドにいた時間より算出し7），睡眠断片化は目覚

めた回数/睡眠時間より算出した24））．また，先行研究で

は，「浅い睡眠の時間」より「深い睡眠の時間」とメンタ

ルヘルスとの関連を報告していることが多かったことか

ら32,36），「深い睡眠の時間」のみを選択した．加えて，メン

タルヘルスとの関連が指摘されている生理指標は安静時心

拍数，心拍変動，皮膚電気活動が中心であったが，心拍変

動はデータの欠損が多かったため採用せず，皮膚電気活動

はその瞬間の値を測定するスポットチェックのみの機能で

あったため，本研究が焦点をあてている継続的データの取

得には適わないと考え採用しなかった．

　続いて，Akaike’s Information Criterion（AIC）を最小

にするという基準で説明変数を絞り込むステップワイズ法
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表2　重回帰分析で投入した説明変数

身体活動指標

総消費カロリー

運動消費カロリー

歩数

登った階数

静止状態の時間

ややアクティブな時間

かなりアクティブな時間

とてもアクティブな時間

睡眠指標

レム睡眠の時間

深い睡眠の時間

睡眠効率

睡眠断片化

生理指標 安静時心拍数
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（変数増減法）により，重回帰分析に投入する説明変数を

統計的に上記 13個から一定数に絞り込んだ．絞り込まれ

た変数すべてを説明変数として重回帰分析を行い，その結

果有意でなかった説明変数は除去することで，最終的な重

回帰式を得た．

3） 目的 2における解析の概観

　上記の解析 1でメンタルヘルス不調の予測に寄与する可

能性が明らかとなったデジタルバイオマーカーに対して，

それと関連する主観的指標を抽出し解析を行った（解析

2）．解析 2では，説明変数としてデジタルバイオマーカー

に主観的指標を加えた重回帰分析を行い，デジタルバイオ

マーカーと主観的指標それぞれが目的変数に有意な影響を

与えているかを検証する．

4） 目的 3における解析の概観

　上記の解析 1および 2でメンタルヘルス不調の予測に寄

与することが明らかとなったデジタルバイオマーカーおよ

び主観的指標を用いて，DASS21のカットオフ値をもとに

した重症度のカテゴリー移行（悪化側）を予測できる可能

性があるのかを検証するための解析を行った（解析3）．解

析 3では，w1（ベースライン）におけるそれぞれの目的変

数（抑うつ，不安，ストレス）のカテゴリーが悪化側に移

行した群とそれ以外の群（移行しなかったまたは改善側に

移行した）をそれぞれダミー変数 1と 0として目的変数

に，解析 1および 2で特定されたデジタルバイオマーカー

および主観的指標を説明変数としてロジスティック回帰分

析を行った．

Ⅱ．結　　　果

1．	研究協力者の属性

　研究協力者の属性として，年齢，性別，現在の立場・身

分（学生または社会人），居住形態（同居または独居），飲

酒の有無，喫煙の有無，運動習慣の有無，BMI，親の教育

年数を表 3に示した．

2．	統制変数の検討

　重回帰分析の目的変数となる w4の抑うつ，不安，スト

レスにおいて，デモグラフィック指標（性別，現在の立

場・身分，居住形態，飲酒の有無，喫煙の有無，運動習慣

の有無，BMI，親の教育年数）による有意な差や関連があ

るかを検討した（N＝80）．その結果を表 4および表 5に示

した．この分析により有意な差や関連がみられた変数は重

回帰分析における統制変数として用いた．

　シャピロ・ウィルク検定により，すべての目的変数で正

規性が棄却された〔抑うつ（w4）W＝0.87，P＜0.001；

不安（w4）W＝0.77，P＜0.001；ストレス（w4）W＝

0.83，P＜0.001〕．そのため，性別，現在の立場・身分，

居住形態，飲酒の有無，喫煙の有無，運動習慣の有無に関

しては，ノンパラメトリック検定のウィルコクソンの順位

和検定を用いて有意差を検討した．BMIと親の教育年数に

関しては，ノンパラメトリック検定の相関分析（スピアマ

ンの順位相関係数）を用いて有意な関連があるかどうかを

検討した．その結果，w4の抑うつにおいて居住形態によ

る有意差があり（W＝573，P＜0.05），独居の w4抑うつ

得点（6.65点）のほうが同居の w4抑うつ得点（4.51点）

より有意に高かった．その他のデモグラフィック指標にお

ける統計的に有意な差異は確認されなかった．

3．	解析 1の結果

　目的変数の経時的な平均値の推移を表 6に示し，解析 1

における結果全体を表 7に示した．まず，w2とw3の 2週

間における各デジタルバイオマーカーの 1日平均を説明変

数，w4の抑うつを目的変数，w1の抑うつと居住形態を統
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表 3　研究協力者の属性

属性（N＝88） 平均（標準偏差）または n（％）

年齢〔平均（標準偏差）〕 23.02（2.66）

性別〔n（％）〕
　　男性 43（48.9）
　　女性 45（51.1）

立場・身分〔n（％）〕
　　学生 59（67.0）
　　社会人 29（33.0）

居住形態〔n（％）〕
　　同居 44（50.0）
　　独居 44（50.0）

飲酒の有無〔n（％）〕
　　する 46（52.3）
　　しない 42（47.7）

喫煙の有無〔n（％）〕
　　する 4（4.5）
　　しない 84（95.5）

運動習慣の有無〔n（％）〕
　　あり 58（65.9）
　　なし 30（34.1）

BMI〔平均（標準偏差）〕 21.05（3.11）

親の教育年数〔平均（標準偏差）〕 15.44（1.72）
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制変数として，ステップワイズ法による重回帰分析を行っ

た．その結果，統制変数である w1の抑うつ（β＝0.66，

P＜0.001），睡眠指標であるレム睡眠の時間（β＝0.29，P

＜0.01），睡眠指標である深い睡眠の時間（β＝－0.27，P

＜0.01）が有意となり，モデルも有意となった（adj R2＝

0.51，P＜0.001）．多重共線性の問題はみられなかった

（VIF＜2）．また，身体活動指標および生理指標はいずれも

有意にならなかった．

　次に，w2とw3の 2週間における各デジタルバイオマー

カーの 1日平均を説明変数，w4の不安を目的変数，w1の

不安を統制変数として，ステップワイズ法による重回帰分

析を行った．その結果，統制変数である w1の不安（β＝

0.49，P＜0.001），睡眠指標であるレム睡眠の時間（β＝

0.31，P＜0.01），睡眠指標である深い睡眠の時間（β＝ 

－0.26，P＜0.05）が有意となり，モデルも有意となった

（adj R2＝0.31，P＜0.001）．多重共線性の問題はみられな

かった（VIF＜2）．また，身体活動指標および生理指標は

いずれも有意にならなかった．

　次に，w2とw3の 2週間における各デジタルバイオマー

カーの 1日平均を説明変数，w4のストレスを目的変数，

w1のストレスを統制変数として，ステップワイズ法によ

る重回帰分析を行った．その結果，統制変数である w1の

ストレス（β＝0.71，P＜0.001）が有意，睡眠指標である

レム睡眠の時間（β＝0.14，P＜0.10）が有意傾向となり，

モデルも有意となった（adj R2＝0.51，P＜0.001）．多重共

線性の問題はみられなかった（VIF＜2）．また，身体活動

指標および生理指標はいずれも有意にならなかった．

4．	解析 2の結果

　解析 1の結果，w4の抑うつ，w4の不安それぞれを目的

変数とした重回帰分析において w2と w3の 2週間におけ

る「レム睡眠の時間」と「深い睡眠の時間」が統計学的に

有意な影響があり，w4のストレスを目的変数とした重回

帰分析においては w2と w3の 2週間における「レム睡眠

の時間」が有意傾向ながら影響があることが明らかとなっ

た．このことから，主観的な睡眠の質を計測する「PSQI

の総合得点」を説明変数として新たに投入し，再度上記 3

つの重回帰分析を行った．

　解析 2における結果全体を表 8に示した．まず，w4の

抑うつを目的変数，w2とw3の 2週間における「レム睡眠

の時間」と「深い睡眠の時間」の 1日平均および w1～w4

の 4週間における平均的な「主観的睡眠の質（PSQI総合

得点）」を説明変数，w1の抑うつを統制変数として重回帰
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表 4　統制変数ごとの目的変数の平均値（標準偏差）

男性（N＝37） 女性（N＝43） P 値

抑うつ 5.68（6.17） 5.35（4.78） 0.71
不安 2.54（3.35） 2.60（3.48） 0.97
ストレス 4.98（5.90） 5.67（6.25） 0.53

学生（N＝54） 社会人（N＝26） P 値

抑うつ 5.81（5.46） 4.85（5.43） 0.36
不安 2.89（3.86） 1.92（2.08） 0.66
ストレス 5.70（6.40） 4.62（5.33） 0.55

同居（N＝37） 独居（N＝43） P 値

抑うつ 4.51（5.38） 6.65（5.33） 0.03＊

不安 2.32（3.38） 2.86（3.45） 0.33
ストレス 4.51（5.64） 6.32（6.46） 0.15

飲酒する（N＝40） しない（N＝40） P 値

抑うつ 5.55（5.77） 5.45（5.14） 0.79
不安 2.15（2.81） 3.00（3.90） 0.40
ストレス 5.20（6.07） 5.50（6.12） 0.87

喫煙する（N＝4） しない（N＝76） P 値

抑うつ 5.50（8.54） 5.50（5.31） 0.65
不安 0.50（1.00） 2.68（3.45） 0.17
ストレス 3.00（2.00） 5.47（6.18） 0.67

運動習慣あり（N＝50） なし（N＝30） P 値

抑うつ 5.64（5.57） 5.27（5.29） 0.86
不安 2.52（3.38） 2.67（3.50） 0.92
ストレス 5.48（6.04） 5.13（6.19） 0.69
＊P＜0.05

表 5　	統制変数ごとの目的変数
との相関係数

BMI
抑うつ 0.04
不安 －0.06
ストレス 0.00

親の教育年数
抑うつ 0.05
不安 －0.07
ストレス －0.06

表 6　目的変数の経時的な平均値の推移

w1 w2 w3 w4

抑うつ 5.80（6.58） 6.30（6.59） 5.68（6.02） 5.50（5.43）
不安 3.25（3.51） 3.13（3.84） 3.23（5.41） 2.58（3.40）
ストレス 6.58（6.02） 6.83（7.24） 5.53（6.34） 5.35（6.06）

（　）内は標準偏差．
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分析を行った．その結果，統制変数である w1の抑うつ

（β＝0.62，P＜0.001），レム睡眠の時間（β＝0.29，P

＜0.01），深い睡眠の時間（β＝－0.26，P＜0.01）が有意

となり，モデルも有意となった（adj R2＝0.51，P

＜0.001）．多重共線性の問題はみられなかった（VIF

＜2）．また，主観的睡眠の質は有意にならなかった．

　次に，w4の不安を目的変数，w2と w3の 2週間におけ

る「レム睡眠の時間」と「深い睡眠の時間」の 1日平均お

よびw1～w4の 4週間における平均的な「主観的睡眠の質

（PSQI総合得点）」を説明変数，w1の不安を統制変数とし

て重回帰分析を行った．その結果，統制変数である w1の

不安（β＝0.41，P＜0.001），レム睡眠の時間（β＝0.31，

P＜0.01），深い睡眠の時間（β＝－0.23，P＜0.05）が有

意となり，モデルも有意となった（adj R2＝0.32，P

＜0.001）．多重共線性の問題はみられなかった（VIF

＜2）．また，主観的睡眠の質は有意にならなかった．

　次に，w4のストレスを目的変数，w2と w3の 2週間に

おける「レム睡眠の時間」の 1日平均および w1～w4の 4

週間における平均的な「主観的睡眠の質（PSQI総合得

点）」を説明変数，w1のストレスを統制変数として重回帰

分析を行った．その結果，統制変数である w1のストレス

（β＝0.66，P＜0.001）が有意，レム睡眠の時間（β＝

0.15，P＜0.10）が有意傾向となり，モデルも有意となっ

た（adj R2＝0.51，P＜0.001）．多重共線性の問題はみられ

なかった（VIF＜2）．また，主観的睡眠の質は有意になら

なかった．

5．	解析 3の結果

　解析 1の結果，w4の抑うつ，w4の不安それぞれを目的

変数とした重回帰分析において「レム睡眠の時間」と「深

い睡眠の時間」が統計学的に有意な影響があり，w4のス

トレスを目的変数とした重回帰分析においては「レム睡

眠」が有意傾向ながら影響があることが明らかとなった．

続けて，解析 2を行ったところ，いずれの目的変数に対し

ても主観的睡眠指標は有意な影響がみられなかった．以上

の結果をふまえて，解析 3では，w1におけるそれぞれの

目的変数のカテゴリーが w4において悪化側に移行した群

とそれ以外の群（移行しなかったまたは改善側に移行し

た）をそれぞれダミー変数 1と 0として目的変数に，解析

1で特定されたデジタルバイオマーカー（「レム睡眠の時

新興医学／精神雑誌 127巻 7号　　高橋論文　　再校　　2025年 6月 26日　　466頁

精神経誌（2025）第 127巻　第 7号

表 7　ステップワイズ法による重回帰分析の結果（解析 1）

目的変数（w4の抑うつ） 目的変数（w4の不安） 目的変数（w4のストレス）

説明変数
標準偏回帰係数

（β）
VIF 説明変数

標準偏回帰係数
（β）

VIF 説明変数
標準偏回帰係数

（β）
VIF

w1 の抑うつ 　0.66＊＊＊ 1.01 w1 の不安 　0.49＊＊＊ 1.02 w1 のストレス 0.71＊＊＊ 1.00
睡眠指標 睡眠指標 睡眠指標
　レム睡眠の時間 　0.29＊＊ 1.41 　レム睡眠の時間 　0.31＊＊ 1.42 　レム睡眠の時間 0.14† 1.00
　深い睡眠の時間 －0.27＊＊ 1.40 　深い睡眠の時間 －0.26＊ 1.40

決定係数（adjR2） 　0.51＊＊＊ 決定係数（adjR2） 　0.31＊＊＊ 決定係数（adjR2） 0.51＊＊＊

＊P＜0.05，＊＊P＜0.01，＊＊＊P＜0.001，†P＜0.10

表 8　重回帰分析の結果（解析 2）

目的変数（w4の抑うつ） 目的変数（w4の不安） 目的変数（w4のストレス）

説明変数
標準偏回帰係数

（β）
VIF 説明変数

標準偏回帰係数
（β）

VIF 説明変数
標準偏回帰係数

（β）
VIF

w1 の抑うつ 　0.62＊＊＊ 1.51 w1 の不安 　0.41＊＊＊ 1.38 w1 のストレス 0.66＊＊＊ 1.00
睡眠指標 睡眠指標 睡眠指標
　レム睡眠の時間 　0.29＊＊ 1.41 　レム睡眠の時間 　0.31＊＊ 1.42 　レム睡眠の時間 0.15† 1.00
　深い睡眠の時間 －0.26＊＊ 1.42 　深い睡眠の時間 －0.23＊ 1.43
主観的睡眠の質
（PSQI 総合得点）

　0.07 1.53 主観的睡眠の質
（PSQI 総合得点）

　0.16 1.37 主観的睡眠の質
（PSQI 総合得点）

0.09

決定係数（adjR2） 　0.51＊＊＊ 決定係数（adjR2） 　0.32＊＊＊ 決定係数（adjR2） 0.51＊＊＊

＊P＜0.05，＊＊P＜0.01，＊＊＊P＜0.001，†P＜0.10



467

間」と「深い睡眠の時間」）を説明変数としてロジス

ティック回帰分析を行った（表 9）．w4において抑うつの

カテゴリーが悪化側に移行した群は 11名，不安のカテゴ

リーが悪化側に移行した群は 6名，ストレスのカテゴリー

が悪化側に移行した群は 4名であった．ロジスティック回

帰分析の結果，w4の抑うつのカテゴリー移行（悪化側）

に関して，「レム睡眠の時間」の増加が有意に影響してい

た（オッズ比 1.04，95％信頼区間 1.00～1.09）．

Ⅲ．考　　　察

　本研究全体をまとめると，若年層の健常者および閾下症

状をもつ者を対象として，Fitbit Senseから得られたデジ

タルバイオマーカーを説明変数とし，DASS21の抑うつ，

不安，ストレスを目的変数とするステップワイズ法による

重回帰分析を行った結果，直前 2週間におけるデジタルバ

イオマーカーの変化（Fitbit Senseから推算されたレム睡

眠の時間の増加と深い睡眠の時間の減少）がその直後のメ

ンタルヘルス不調の予測に資する可能性が示された．ま

た，それは主観的評価では予測できず，デジタルバイオ

マーカーによってのみ予測ができる可能性を示唆する結果

であった．なお，本結果は目的変数のベースラインおよび

目的変数と有意な関連があったデモグラフィック指標の値

を統制して得られた統計学的により頑健な示唆である．加

えて，Fitbit Senseから推算されたレム睡眠の時間の増加

に関しては，抑うつ得点の上昇のみならず，悪化側のカテ

ゴリー移行の予測にも寄与する可能性が明らかになった．

解析 1では Fitbit Senseから推算されたレム睡眠の時間の

増加が抑うつ得点の上昇を予測していることを明らかにし

たが，わずかな点数の上昇が悪化を示しているとは厳密に

は言い難い．そのため，カットオフ値をもとに重症度のカ

テゴリーが悪化側に移行することを予測する可能性を示す

ことにより臨床的意義があると考えられる．つまり，解析

3の結果は，抑うつ悪化の早期発見に向けたスマート

ウォッチの応用可能性を見出したといえるだろう．また，

不安，ストレスに関してデジタルバイオマーカーがカテゴ

リー移行に有意な関連を見いだせなかった要因としては，

不安，ストレスは悪化側にカテゴリー移行した人数が本研

究では少なかったことが考えられる．

　レム睡眠の時間の増加とメンタルヘルス不調との関連は

多くの研究で報告されている．例えば，うつ病に罹患する

とレム睡眠の時間が増加することが明らかにされたり3,27）

全般性不安障害の子どもが健常の子どもに比べてレム睡眠

の時間が長いことが示されている2）．また，日常的な軽度

のストレスがレム睡眠の時間の増加をもたらすことも報告

されている26）．レム睡眠中は，身体は休んでいる一方脳は

活発に活動し交感神経優位になっていることが明らかに

なっており25），Fitbit Senseから推算された直近の「レム

睡眠の時間の増加」がメンタルヘルス不調を予測するとい

う本研究の結果は理論的にも矛盾しないと考えられる．

　深い睡眠の時間の減少とメンタルヘルス不調との関連に

ついても多くの研究で報告されている．例えば，うつ病に

罹患している自殺未遂経験のある青年の睡眠ステージを分

析し，睡眠時間の最後の 3分の 1で深い睡眠の割合が減少

していることを報告している研究など5），高レベルの不安

により深い睡眠が減少することを示す研究が存在してい

る17）．また，絶え間ない過度のストレスにより発生すると

考えられている燃え尽き症候群の人は深い睡眠が減少して

いるという報告もある8）．深い睡眠中は，身体も脳も休息

し副交感神経優位になっていることが明らかになってお

り1），Fitbit Senseから推算された直近の「深い睡眠の時間

の減少」がメンタルヘルス不調の予測に資する可能性を示

したという本研究の結果に関しても理論的に矛盾しないと

考えられる．

　続いて，身体活動指標に関して，解析 1の結果から，い

ずれの変数もメンタルヘルス不調の経時的変化に有意な影

響を及ぼしていないことが示された．しかし，うつ病や抑

うつ状態の症状の 1つとして，興味や喜びの喪失，易疲労

性，意欲の低下などに起因する身体活動量の低下がみられ

ることは広く知られていることである．うつ病と家にこも
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表 9　ロジスティック回帰分析の結果（解析 3）

目的変数（w4の抑うつ） 目的変数（w4の不安） 目的変数（w4のストレス）

説明変数 オッズ比 95％信頼区間 説明変数 オッズ比 95％信頼区間 説明変数 オッズ比 95％信頼区間

レム睡眠の時間 1.04 1.00～1.09 レム睡眠の時間 1.04 0.99～1.09 レム睡眠の時間 1.04 0.99～1.10
深い睡眠の時間 1.05 0.99～1.11 深い睡眠の時間 1.02 0.94～1.12
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りがちなライフスタイルの有意な相関関係を示した報告が

ある15）．また，実際に，スマートフォンのセンサーを用い

て身体活動量を計測し抑うつ症状との関連を調べた研究も

複数存在する．例えば，大学生 83名を対象に 9週間の追

跡調査を行い，抑うつ症状が重度な人ほど静止時間が長

く，訪問する場所の数が少ないことを報告している研究が

ある35）．本研究においても，身体活動指標のいずれかの変

数がメンタルヘルス不調の経時的変化に有意な影響を与え

るだろうとの予想をしていたが異なる結果となった．その

要因の 1つとして，まず，デジタルバイオマーカーの変動

の期間設定が影響した可能性が考えられる．本研究では，

2週間におけるデジタルバイオマーカーの変動を予測の期

間として設定したが，3週間，4週間，あるはそれ以上の

期間であれば身体活動量の低下がメンタルヘルス不調を予

測する可能性は十分考えられる．

　次に，本研究の対象が健常者や閾下症状をもつ者であ

り，身体活動を要する生活が特に問題なく成り立っていた

ことの影響もあるかもしれない．臨床群や精神疾患既往歴

のある人を対象とした場合であれば，2週間の身体活動で

も不調を捉えることができる可能性はある．さらに，本研

究が外出自粛や行動制限のあったコロナ禍で行われたこと

にも注意をする必要がある．日本国内で COVID‒19の感

染拡大前後における 1週間あたりの身体活動時間は約 60

分（約 3割）減少していたことが報告されている38）．本研

究のデータが十分なばらつきを反映できていたかは留意し

なければならない．

　生理指標の安静時心拍数に関しても，解析 1の結果から

メンタルヘルス不調の予測に有意な影響を及ぼしていな

かった．安静時心拍数は自律神経によって支配され，交感

神経の影響を受けて上昇し，副交感神経の影響を受けて低

下する．そのため，交感神経を優位にする不安やストレス

との関連が推測されたが異なる結果となった．その要因と

して時間的な前後関係の影響があるのかもしれない．つま

り，不安やストレスが安静時心拍数に影響を与えるという

方向性での関連はあるが，安静時心拍数が不安やストレス

に影響を与えるという方向性での関連はないのかもしれな

い．つまり，安静時心拍数を不安やストレスの悪化に対し

て予測に資する因子として用いることには大きな意義がな

い可能性が考えられる．他の要因としては，本研究で用い

たスマートウォッチの測定精度の影響が推測される．序論

でも述べたように，Fitbitによる心拍の測定精度に関して

は研究者の間で賛否が分かれており，測定精度の影響がな

かったとは言い切れない．今後の技術的な向上が望まれ

る．また，心拍間隔の周期的な変動である「心拍変動」に

関しては今後検討の余地がある．本研究では，データの欠

損が多く指標として採用しなかったが，メンタルヘルス研

究では，心拍数より心拍変動に注目しているケースが多

く，有効な予測因子になる可能性は考えられる．

1．	本研究の限界と今後の課題

1） 結果の一般化可能性

　本研究では機縁法およびソーシャルネットワークサービ

スの1つのTwitter（現在のX）を使用して研究協力者を募

集した．機縁法は同質の集団をサンプリングしてしまう可

能性があり，Twitterに関しても研究募集にたどり着くと

いう点で何かしらのバイアスが生じている可能性は否定で

きない．より厳密な結果を得るために，今後はランダムサ

ンプリングによる再検証が求められる．

2） 対象者の属性

　本研究では 18～29歳の若年層を対象として睡眠の質に

関する有益な結果を得た．しかし，本研究の結果はあくま

で若年層における結果であることに留意しなければならな

い．例えば，深い睡眠の時間は加齢とともに減少すること

が指摘されており20），睡眠は年齢の影響を大きく受けるこ

とが知られている．デジタルバイオマーカーを効果的に社

会実装していくために，年齢の影響を詳細に考慮したさら

なる研究が求められる．

　また，本研究は健常者および閾下症状をもつ者を対象と

しているが，「現在精神疾患の治療中ではない」という質

問によるオンライン上の自己申告をもとに選別している．

厳密には Structured Interview for DSM‒V（SCID）やミ

ニメンタルステート検査（Mini‒Mental state：MINI）な

どの精神医学的評価をしなければならない．さらに，解析

1のステップワイズ法による重回帰分析の結果のみでは回

帰係数含め臨床的意義をもちにくいことをふまえ，本研究

では解析 3で重症度のカテゴリーが悪化側に移行すること

の予測まで行った．しかし，健常者および閾下症状をもつ

者が発症という状態なるまで，そしてその予後まで追った

わけではないため，臨床的意義の小さい変動を予測したに

過ぎない可能性は否定できない．今後の研究において，健

常者および閾下症状をもつ者を対象とする場合より長期で

の縦断調査が望まれる．

3） 研究デザイン

　第一に，本研究領域は萌芽期にあり，欧米の先行研究の
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多くは数十名程度の小さなサンプルサイズにとどまってい

た．本研究の解析 1および解析 2では，先行研究に比べる

と比較的大きなサンプルサイズによる検証を行うことがで

きたが十分とはいえず，解析 3のサンプルサイズは非常に

小さい．加えて，サンプルサイズが不十分なことにより，

本研究ではメンタルヘルス不調と有意な関連がみられな

かった指標も存在する可能性がある．そのため，より大規

模なサンプルサイズでの再検証によって本研究と同様の結

果が得られるかどうか確かめる必要があるだろう．本研究

は萌芽期研究として予測に資する変数を探索したことにと

どまったが，今後大規模研究が蓄積し，予測する変数およ

びアウトカムのカテゴリーがより明確になることで，感

度，特異度，予測精度などの評価も可能となるだろう．大

規模研究を行ううえで研究者自身がデバイスを大量に準備

するには多額の費用がかかるため一定の限界はあるが，本

研究のように市販のデバイスを用いるのであれば，すでに

デバイスを所有している人を募集にかけることで十分なサ

ンプルサイズを実現できるかもしれない．その際はサンプ

リングバイアスに留意する必要がある．

　第二に，解析 2に関して，w1～w4の 4週間を測定期間

とした PSQI総合得点を説明変数として投入しているが，

解析に用いたデジタルバイオマーカーの期間は w2と w3

の 2週間であるため，完全に重なり合っていないことは限

界点である．

　第三に，本研究はメンタルヘルスの主観的評価の課題を

乗り越えるために，デジタルバイオマーカーという客観的

指標を導入しその有効性を検証したものであるが，現状確

立した客観的評価手法が存在しないため，主観的指標を使

用せざるを得なかった．この点は本研究の限界であるが，

ほとんどの先行研究も同様の手法を用いており，萌芽期の

研究手法としては典型的である．ただし，コストやリソー

スの問題はあるが，精神科医などによる面接評価を行えば

現状においてもより精度を高めることはできるだろう．

　第四に，スマートウォッチの装着による結果への影響に

ついて，実験中に皮膚接触アレルギーが生じた被験者は除

外することでその影響を低減したが，それ以外の装着によ

るストレスや健康不安の喚起などが結果に与える影響に関

しては十分考慮ができていない．コストやリソースの問題

はあるが，研究開始 1ヵ月のデータは用いないなど，研究

デザインを工夫することで装着の影響をより厳密に低減さ

せることができるだろう．

4） デバイス技術

　本研究で用いたスマートウォッチ（Fitbit Sence）は，こ

れまで指摘されてきた防水性や充電の課題を克服し，ユー

ザーにとってより使用しやすいデバイスであったといえ

る．一方，上でも述べたように Fitbitの測定精度に関して

は議論の余地が残るため，本研究結果は推測の域を出ない

ことは大きな限界点である．測定精度のさらなる改善は今

後期待されるところである．

　加えて，今後の展望として早期発見から介入までを 1つ

のデジタルデバイス上で行うことができると理想的だろ

う．つまり，デジタルバイオマーカーの変動によってメン

タルヘルス不調を検知し，リアルタイムに本人へフィード

バックすることでマインドフルネス瞑想や種々のリラク

ゼーション法を促すような仕組みである．心拍の変動から

ストレスを検知し，緩やかなテンポのバイブレーションを

送ることで不安を低減させる介入まで行っている研究がす

でに存在する10）．さらには，そのようなフィードバック介

入で実際にリラックス効果が得られたかをデジタルバイオ

マーカーで検知し，さらにフィードバックする仕組みまで

実装できるとより有益である可能性もある．

5） 人工知能・機械学習の活用と異分野専門家の協働

　本研究で目的としたような早期発見を可能にするために

はデジタルバイオマーカーによりわずかな変化を検出する

ことが求められる．一方で，臨床的に意義のあるわずかな

変化を感度特異度高く検出することの難しさは，他の医学

領域における検査の現状をみても自明である．そのような

場面で活用が期待されるのが人工知能や機械学習であろ

う．放射線科における画像診断の領域をはじめとして，人

工知能や機械学習の医学への導入は著しく進歩しており，

本研究領域でもサポートベクターマシン（Support‒Vector 

Machine：SVM），ランダムフォレスト（Random For-

est：RF），ナイーブベイズ（Naive Bayes：NB），k近傍法

などの機械学習を活用した研究が行われている．客観的評

価が特に難しい精神医学の領域において，デジタルバイオ

マーカーをより実用的なものにしていくために，人工知能

や機械学習を取り入れた研究の進歩は欠かせないかもしれ

ない．ただし，本研究で用いたような線形回帰などに比べ

ると特徴量の重要度の判定が困難であることには留意しな

ければならない．また，こうした高度な解析を行うために

は，メンタルヘルスの専門家と統計学者やエンジニア，

データサイエンティストなどの異分野の専門家同士の協働

が重要だろう．
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お　わ　り　に

　本研究では，若年層の健常者および閾下症状をもつ者を

対象として，スマートウォッチから得られたデジタルバイ

オマーカーを説明変数とし，DASS21の抑うつ，不安，ス

トレスを目的変数とするステップワイズ法による重回帰分

析を行った結果，直前 2週間におけるデジタルバイオマー

カーの変化（Fitbit Senseから推算されたレム睡眠の時間

の増加と深い睡眠の時間の減少）がその直後のメンタルヘ

ルス不調の予測に資する可能性が示された．また，それは

主観的評価では予測できず，デジタルバイオマーカーに

よってのみ予測ができる可能性を示唆していた．なお，本

結果は目的変数のベースラインおよび目的変数と有意な関

連があったデモグラフィック指標の値を統制して得られた

統計学的により頑健な示唆である．加えて，Fitbit Senseか

ら推算されたレム睡眠の時間の増加に関しては，抑うつ得

点の上昇のみならず，重症度のカテゴリー移行（悪化側）

も予測できる可能性が明らかになった．

　なお，本論文に関連して開示すべき利益相反はない．
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A Study for Prediction of Mental Health Problems
Through the Use of Digital Biomarkers：

A Smartwatch Longitudinal Study
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　　Current mental health assessments are mainly based on self‒reports using questionnaires, 

but it has been pointed out that they are susceptible to biases such as recall bias and lack of 

accuracy. In addition, while daily monitoring is essential for the early detection of mental 

health problems, answering daily questionnaires is a major burden in terms of time and effort. 

Against these backgrounds, digital biomarkers have been attracting attention in recent years. 

Digital biomarkers are suitable for early detection because they can automatically and passive-

ly acquire data simply by wearing a digital device, and they also enable continuous and long‒
term measurement of real‒time data obtained in daily life.

　　In this study, the objective of this study was to explain depression, anxiety, and stress 

based on the self‒reported questionnaire, Depression, Anxiety, Stress scale 21（DASS21）
using physical activity indices, sleep indices, and physiological indices calculated by Fitbit 

Sense. The subjects were 88 healthy individuals aged 18 to 29 years and those with subthresh-

old symptoms, who wore the smartwatch constantly for 4 weeks and answered a web‒based 

questionnaire（DASS21）every week while wearing the watch.

　　Stepwise multiple regression analysis indicated that the changes in digital biomarkers

（increased time in REM sleep and decreased time in deep sleep calculated by Fitbit Sense）in 

the preceding 2 weeks might predict mental health problems in the following week. The results 

also suggested that this could not be predicted by the subjective assessment, but only by digital 

biomarkers. Note that these are statistically more robust findings obtained by controlling for 

the baseline values and the demographic indicators. In addition, the results of this longitudinal 

study revealed that an increase in the duration of REM sleep calculated by Fitbit Sense might 

predict not only an increase in depression scores, but also a shift in severity category（toward 

the worse side）. These findings suggest the applicability of digital biomarkers in the field of 

mental health.
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