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はじめに

　これまでのメンタルヘルス領域における症状把握（症

状アセスメント）は，主に本人の自己報告に基づいてき

た。しかし，本人の自己報告は，リコールバイアス（Stone 

and Shiffman, 2002）や社会的望ましさのバイアス

（Paulhus, 2017）が生じやすい。また，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（Sariyska et 

al., 2018）。メンタルヘルスの専門家が，こうした自己報

告のみに基づいて患者の症状をアセスメントした結果，

21.4％の精度でしか症状の悪化を事前に検知できなかっ

たという報告もある（Hatfield et al., 2010）。

　メンタルヘルス領域におけるそうした症状把握の不正

確さや遅れは，症状の重症化や長期化，最悪の場合，自

傷行為や自殺といった結果を招く危険性があることが知

られている（Susan et al., 2001；Borson et al., 2013）。

そのため，この数十年，メンタルヘルス不調（発症，症

状悪化，再発，自殺リスクなど）の早期発見を可能にす

るより正確で客観的な評価指標の開発に多くの費用が投

入されてきた（Kapur et al., 2012）。

　近年，そのようなメンタルヘルス領域における問題を

解決するために，日々進化を遂げているデジタル技術の

活用が注目を集めている。世界では，WHO（2019）が

2020年から 2024年のデジタルヘルスのグローバル戦略

を公表したり，国内においても，厚生労働省（2017）が，

データヘルス改革推進本部が設置したりと大きな動きが

見られ，メンタルヘルス領域におけるデジタル技術の活

用が今後さらに拡大していくことは間違いないだろう。

　本論考では，こうしたデジタル技術を活用した「デジ

タルバイオマーカー（digital biomarker）」という概念

が，上述したメンタルヘルス領域における問題にどのよ

うに寄与するのかについて概観する。

デジタルバイオマーカーの定義

　デジタルバイオマーカーとは，「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（Piau 

et al., 2019）。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（Torous et al., 2016）。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。本論考では，以

下デジタルバイオマーカーという用語を用いる。

　スマートフォン上で入力することによって得られる電

子版自己報告データの日々の変化（Torous et al., 

2017）やスマートフォンカメラで撮影した顔写真の日々

の変化（Wang et al., 2015）などを用いてメンタルヘ

ルス不調の検知を検証した研究も行われている。それら

のデータも上述の定義からすると，デジタルバイオマー

カーと考えらえるが，本論考では，その利便性の高さか

ら，ユーザーが特別な操作を必要としない受動的に取得

可能なデータに焦点化する。

デジタルデバイスの種類と特徴

　デジタルバイオマーカーを測定するデバイスとして最

も活用されているのはスマートフォンである。多くのス

マートフォンにはGPSセンサー，加速度センサー（移動

速度などを検知），ジャイロセンサー（傾きなどを検知），

静電容量センサー（画面タッチなどを検知），光セン

サー，温度センサー，マイクなど様々なセンサーが搭載

されている。そのようなセンサーによって，多角的に

人々の生活データを得ることができる。スマートフォン

情報通信技術（ICT）を利用したメンタルヘルスケアの最新動向
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以外のセンサー付きモバイルデバイスも開発されている

が（Rabbi et al., 2011），スマートフォンは，非常に多

機能であり，既に世界中多くの人が所有していることか

ら，他のモバイルデバイスよりも活用されることが多く，

最も今後の発展が期待されるデバイスであると考えられ

る。しかし，スマートフォンは身体に直接接触させて使

用するデバイスではないため，生理データは取得しにく

い。そこで，生理データの取得には，ウェアラブルデバ

イスが活用されている。ウェアラブルデバイスには様々

なものがあり，脳波を測定するヘッドバンドや帽子（Roh 

et al., 2012），心拍を測定するスマートウォッチやシャ

ツ（Valenza et al., 2014），皮膚電位活動を測定する靴

下（Kappeler-Setz et al., 2013）などが開発されている。

これらの中でも，特にスマートウォッチは，その機能性

の高さや侵襲性の低さから普及が進んでいる。

　これまで客観的指標として使われてきた唾液や毛髪な

どのバイオマーカー測定は，測定施設に出向き，そこで

測定者に測定してもらうという点で，アクセスビリティ

が悪く，多くのリソースやコストを必要とした（Piau 

et al., 2019）。また，測定施設という生態学的妥当性の

低い状況下における一時点のデータしか取得できないと

いう限界があった。一方で，スマートフォンやウェアラ

ブルデバイスを用いたデジタルバイオマーカーの測定

は，デジタルデバイスを身につけておくだけで自動的・

受動的に行うことができ，そして，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。こうしたモニタリングに優れたデジタルデバ

イスの利点を考えると，デジタルバイオマーカーは，メ

ンタヘルス不調の早期発見に大きく寄与する可能性が考

えられる。加えて，COVID-19の世界的流行により，メ

ンタルヘルス領域においても対人接触による援助が難し

くなっている中で，対人接触を伴わないパーソナルデバ

イスを活用する意義はますます高まっていくだろう。

Table１．デジタルバイオマーカー一覧

現実世界を直接反映したデジタルバイオマーカー

指標 データの種類

　●移動行動/速度/距離/範囲 行動

　●日常生活の声や会話 認知，社会性

　●心拍，皮膚電位活動，脳波 生理

現実世界をデバイス媒介的に表したデジタルバイオマーカー

指標 データの種類

　●スマートフォンの使用時間，充電状況，スクリーンのオンオフ状況 行動

　　Wifi使用状況，Bluetooth使用状況

　●スクリーン操作情報 認知

　●電話使用記録，メッセージ使用記録，SNS使用記録 認知，社会性 

デジタルバイオマーカーの種類

　スマートフォンやウェアラブルデバイスから受動的に

得られるデジタルバイオマーカーの一覧をTable１に示

した。デジタルバイオマーカーは，上述したようなセン

サー技術により得られるデータと，デバイスの使用状況

やデバイス上での活動を分析することで媒介的に得られ

るデータに分けられる（Aung et al., 2017）。まず，前

者に関して，これは，人の現実世界における行動，認知，

生理状態，社会性を直接的に表したデータであると言え

る（Torous et al., 2017）。具体的な指標としては以下の

ようなものである。GPSセンサーによって検知可能な移

動行動/速度/距離/範囲（e.g. Asma et al., 2016），マイ

クによって検知可能な日常生活の声や会話（量や質，話

された内容）（e.g. Rui et al., 2018），上述したような心

拍（Valenza et al., 2014），皮膚電位活動（Kappeler-Setz 

et al., 2013），脳波（Roh et al., 2012）などである。次に，

後者に関して，これは，人の現実世界における行動，認

知，社会性を直接ではなく，デバイス媒介的に表した

データである。具体的な指標としては以下のようなもの

である。スマートフォンの使用時間や充電状況，スク

リーンのオンオフ状況，Wifiや Bluetoothの使用状況

（e.g. Santani et al., 2018；Chen et al.,2013；Abdullah 

et al.，2014），静電容量センサーや加速度センサーに

よって検知可能なスクリーン操作情報（タイピングやス

クロールのパターン，速度，正確性，圧力）（e.g. 

Exposite et al., 2018；Pimenta et al., 2013），電話使用

記録（使用時間，話された内容）（e.g. Messner et al., 

2019），メールやSMSなどの文字メッセージ使用記録

（メッセージ数，メッセージ内容）（e.g. Faurholt et al., 

2015），SNS使用記録（投稿内容，活動内容）（e.g. O’Dea 

et al., 2017；Wang et al., 2017）などである。
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メンタルヘルスケアにおけるデジタルバイオ

マーカーの活用

　上述したような様々なデジタルバイオマーカーを活用

し，メンタルヘルス不調の検知を検証した海外の研究を

症状・疾患別に紹介する。

　ストレス　ストレスは様々な精神疾患との関連が指摘

されているため（Cohen et al., 2007），ストレスを早期

に検知することは精神疾患の予防として役に立つと考え

られる。Messner et al. （2019）は，大学生159名を対象に，

自己報告によるストレスとスマートフォンの使用に関連

があるかを調べた。その結果，ストレスとSMSの数に負

の相関があり，ストレスと電話時間に正の相関があるこ

とがわかった。また，Exposito et al. （2018）は，11名

を対象に，実験室においてストレスフルな経験とリラッ

クスした経験について順番にスマートフォン上でタイピ

ングするよう求めた。各経験のタイピング後に自己報告

式のストレスを測定した。その結果，自己報告によるス

トレスとタイピングを行なっている際にキーボードにか

かっていた圧力の間に正の相関があったことを報告して

いる。

　抑うつ症状/大うつ病性障害　デジタルバイオマー

カーによる抑うつ症状や大うつ病性障害の検知を検証し

た研究は数多く見られる。例えば，Rui et al. （2018）は，

大学生83名を対象に，自己報告式抑うつ尺度のPatient 

Health Questionnaire （PHQ）とスマートフォンセン

サーによる睡眠記録，位置情報，会話量との関連を調べ

た。その結果，９週間に及ぶ調査期間の開始時点と終了

時点で測定したPHQ-8に関しては，PHQ-8スコアが高

い人は，１日の中で勉強場所でのスマートフォンの使用

時間が長い，就寝時間と起床時間が不規則である，じっ

としている時間が長い，訪れる場所の数が少ないことが

わかった。また，週１回測定したPHQ-4に関しては，

PHQ-4スコアが高い人は，会話量が少ない，睡眠時間

が短い，就寝時間と起床時間が遅い，訪れる場所の数が

少ないことが明らかとなった。他にも，Asma et al. 

（2016）は，抑うつ状態をPHQ-9の質問紙単体で測定す

るよりも，スマートフォンのGPSセンサーによる動いて

いる時間の長さ，総移動距離，平均移動速度の情報を

PHQ-9と組み合わせて測定した方がより正確に抑うつ

症状を測定できることを明らかにした。この結果は，セ

ンサーのよる行動データが質問紙には反映されない抑う

つ症状の特徴を捉えていることを意味している。

　躁症状/双極性障害　Faurholt et al. （2015）は，双極

性障害と診断された18-60歳の61名を対象に，６ヶ月間の

スマートフォンによるモニタリング調査を行った。本研

究において，対象者は，スマートフォン上で月に１度自

己 報 告 式 抑 う つ 尺 評 価 度 のHamilton Depression 

Rating Scale 17-item（HDRS-17）と自己報告式躁評価

尺度のYoung Mania Rating Scale（YMRS）の回答を

求められた。その結果，HDRS-17のスコアは，１日の受

信発信電話時間と正の相関があり，YMRSのスコアは，

１日の受信発信電話時間と数，送信テキストメッセージ

の数の全てにおいて正の相関があることがわかった。

　統合失調症　Barnett et al.（2018）は，治療中の統

合失調症患者17名を対象に，３ヶ月間スマートフォンに

よるモニタリングを行うことで再発の予兆を検知できる

かを検証した。本研究における再発とは，入院や通院頻

度の増加などの治療レベルの上昇と定義されていた。検

証の結果，GPSや加速度センサーなどで検知される移動

行動データの変化と電話やテキストメッセージ記録など

から収集される社会性データの変化の分析によって，再

発前２週間における異常行動の検知率は，他の時期に比

べて71％上昇することが明らかとなった。

　薬物依存/アルコール依存　欧米においては，オピオ

イドの過剰摂取が蔓延し，死に至るケースも少なくない

（Volkow and Collins, 2017；Wood, 2018）。しかし，

早期発見と迅速な介入により死を防ぐことも知られてい

る。Nandakumar et al. （2019）は，周波数シフトを使

用してスマートフォンを短距離アクティブソナーに変換

することで，オピオイド過剰摂取に先行する呼吸の異常

な変化を高い感度と特異度で検知することに成功した。

　また，多くの先進国において，若者の過剰な飲酒は問

題となっており，死に繋がる大きなリスク因子であるこ

とも報告されている（Measham and Brain, 2005）。

Santani et al. （2018）は，10週間の間16－25歳の241名

を対象に，スマートフォンのGPSセンサー，加速度セン

サー，Wifi，Bluetooth，スクリーン，バッテリー，アプ

リ使用のデータから飲酒行動を予測する研究を行った。

その結果，加速度センサー単体による飲酒行動予測の正

確度は75.5%で他のデータに比べて最も高く，複数デー

タの組み合わせによる最も高い正確度は76.6％であった。

　摂食障害　Wang et al. （2017）は，摂食障害の可能

性が非常に高い3380名を対象に，Twitter上での活動や

投稿を分析した。その結果，摂食障害の人は，摂食障害

でない人に比べて，社交不安が高い，自己に対する焦点

化が強い，ネガティブ感情が大きい，より精神的不安定

である，過度なボディイメージや食べることへの懸念が

あるといった特徴が見出された。また，同じくらいの体

重の摂食障害を持つ人をフォローしたり，返信したりす
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る傾向が強いことも明らかとなった。また，摂食障害の

治療過程においては，食行動のモニタリングが重視され

ているが，それに関してもセンサーを使用した研究が進

んでいる。例えば，Bi et al. （2015）は，マイクと筋電

図を含んだウェアラブル端末を用いて音や筋肉の動きを

検知し，食べている食べ物の種類の分類や噛んでいるの

か飲み込んでいるのかなどの動きの分類を高い精度で行

えることを明らかにした。

　認知症　Tung et al. （2014）は，19名のアルツハイ

マー型認知症の人と33名の健常者を対象に，スマート

フォンのGPSセンサーによってアルツハイマー型認知

症の人の移動の特徴を分析した。その結果，アルツハイ

マー型認知症の人は，家からの移動範囲と移動距離が健

常者に比べて有意に小さいことが分かった。そして，そ

の有意差は，身体機能と感情機能の障害によるものであ

ることも明らかとなった。

　自殺リスク　O’Dea et al. （2017）は，Twitterの投稿

を自殺に関連した投稿かどうか，また，自殺に関連して

いる場合のそのリスクの大きさに基づいて分類された

データセットを使用し，自殺リスクの大きい投稿の言語

分析を行った。その結果，自殺リスクの大きい投稿は，

自殺と関連しない投稿に比べて，語数が多い，自分，時

間，死に対する言及が多いという特徴を持つことがわ

かった。また，自殺リスクの大きい投稿は，自殺と関連

しない投稿に比べて，辞書語とよく使われる副詞の使用

が多い，怒り表現，現在に焦点化した表現が多い，因果

や区別といった認知処理の表現が少ない，クオーテー

ションマークが少ないという特徴を持つことがわかった。

デジタルバイオマーカー研究の課題と今後の

展望

　国内における研究の数　本論考で概観した研究は全て

海外で行われたものであった。国内においても，いくつ

かの製薬会社やIT系企業がデジタルバイオマーカーの開

発を進めているが，論文として公表されているものは，

調べた限りにおいてほぼ皆無であった。今後，国内でデ

ジタルバイオマーカーが普及するためには，開発された

デジタルバイオマーカーの科学的検証を厳密に行い，信

用性を高めていくことが重要であると考えられる。

　研究の方向性　デジタルバイオマーカーに関する研究

は，デジタルバイオマーカーと精神症状の相関を検証し

ているものが多く，因果関係を検証した研究は少なかっ

た。デジタルバイオマーカーの変化によって精神症状の

変化を早期に検知できるようになることに大きな意義が

あるため，今後，因果関係を検証した研究の蓄積が望ま

れる。

　デバイスの技術　その侵襲性の低さから，研究におい

て最も使われているウェアラブルデバイスはスマート

ウォッチであったが，バッテリーが持たず毎日充電する

必要があることや，防水機能を持たないためシャワーを

浴びるときに外す必要があり，再び着用することを忘れ

てしまうといった技術的な課題が存在し，継続的な測定

に影響を与えているという報告もあった（Wang et al., 

2018）。現在はそれらの課題を克服するものとして，充

電なしで数日間バッテリーが維持でき防水機能も備わっ

たスマートウォッチも開発されている。より正確なデー

タ収集やユーザー視点での使いやすさの向上のために

も，そうした最新デバイスを用いた研究が求められる。

　ビッグデータの活用とプライバシー　本論考では，現

時点でメンタルヘルス領域において関連が期待されるデ

ジタルバイオマーカーを取り上げたが，Mikelsons et 

al. （2017）は，研究者が捉え切れていないデジタルバイ

オマーカーが数多く存在する可能性を指摘している。確

かに，デジタルデバイスがビッグデータを収集できるこ

とを考えると，現在研究されているデジタルバイオマー

カーはほんの一部に過ぎず，今後さらに増えていく可能

性は高い。デジタルバイオマーカーが増えていった場

合，デジタルバイオマーカー同士の精度を比較したり，

より効果的なデジタルバイオマーカーの組み合わせを検

証したりする研究も重要になっていくだろう。

　このように，デジタルバイオマーカー研究は，その発

展に伴ってより高度な技術や解析が必要となっていくこ

とが考えられるため，メンタルヘルスの専門家とエンジ

ニアやデータサイエンティストの協働がますます重要と

なっていくことは間違いないだろう。

　日常生活を継続的にモニタリングできることやビッグ

データを収集できることにデジタルデバイスの強みがあ

ることを述べてきたが，それは，個人のプライバシーの

観点では非常に侵襲的であることに注意しなければなら

ない。研究においても，今後社会実装が進んだ場合にお

いても，支援者側は，ユーザーが安心してデジタルデバ

イスを取り扱えるよう明確なガイドラインを提示し，セ

キュリティー管理に万全を期すことが必要である。

　不調検知からケアへ　デジタルバイオマーカーは，メ

ンタルヘルス不調の検知を大きな目的として開発，研究

が進んでいるが，検知ができてもその後のケアに繋がら

なければ意味がない。Pejovic et al. （2016）は，スマー

トフォンからのGPSデータに異常が見られたときに，そ

の異常に応じて適切な自己報告式の質問に回答させ，セ
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ルフモニタリングを促す研究を行なっている。また，質

問の回答を家族や専門家に送信するシステムも開発され

ている（Drake et al., 2013）。スマートウォッチを使っ

た介入としては，ストレスフルな状況で心拍が速くなっ

た時に，ゆっくり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研究も行われている（Costa et 

al., 2016）。これらのようなケアまでを考慮した研究は

まだ多くないため，今後の発展が期待される。

おわりに

　本論考では，デジタルバイオマーカーの種類やデバイ

ス，また，メンタルヘルス領域への応用について概観し

た。そして，デジタルデバイスの発展によって，日常生

活の継続的かつ長期的リアルタイムデータであるデジタ

ルバイオマーカーの取得が可能となり，メンタヘルス不

調の早期発見に寄与する可能性があることがわかった。

早期発見は，専門家によるケアの必要性を減らし，社会

的な負担軽減にも繋がると考えられる。

　最後に，本論考は，デジタルバイオマーカーに関する

全ての研究を網羅できてはいないため，提示したものは

その一部に過ぎない。今後より包括的なレビュー研究が

望まれる。
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