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要旨 

近年、臨床現場の時間切迫状況は深刻であり、より効果的で効率的な看護管理方法の探

求が求められている。その解決策の 1 つとして着目されているのが、既存データの活用に

よるデータに基づいた看護管理である。しかし、看護領域ではまだ既存データを活用した

研究はあまりなされていない。その理由の 1 つは、既存データの活用方法が明らかでない

ことである。そこで本研究では、3 つの研究課題を設定し、ナースコール履歴データを周期

性に焦点を当て分析することで、ナースコール発生における特徴の特定を試みた。 

分析対象データは、A 大学附属病院で 2014 年 1 月 1 日から 2017 年 9 月 30 日に蓄積され

た全てのナースコール履歴とした。ただし、データの蓄積が不十分であった 3 病棟と、病

棟により取扱いが異なった心電図などの生体アラームは除外した。最終的に 5,814,209 件を

対象とした。分析は、病棟毎に異なる 2 つの視点(発報回数と発報人数)で行った。また、本

研究は 1 日周期と 7 日周期に焦点をあてたため、標的とする周期に合わせて 2 つの間隔 (30

分と 1 日) で集計した。最終的に各病棟 4 つのデータセットを用いて分析を行った。 

研究課題 1 では、ナースコール発生における周期性の有無を、自己相関関数を用いて検

証した。その結果、周期性が存在すること、すなわちナースコールはランダムではなく規

則性を持って発生していることを明らかにした。ただし、4 つのデータセットのうち発報回

数の 7 日周期は明らかな周期性を示さなかった。 

研究課題 2 では、離散コサイン変換を用いてナースコール発生周期の長さを検証し、ナ

ースコール発生周期が 1 日と 7 日であることを特定した。また、研究課題１で明らかな周

期性を示さなかった発報回数の 7 日周期においても、ほとんどの病棟で 7 日周期が存在す

ることを特定した。すなわち、発報回数の 7 日周期には他と比べて周期性が見えにくくな

る要因が存在することが明らかになった。 

研究課題 3 では、周期性を見えにくくする要因である可能性が高い、発報数の多い患者

が病棟全体の周期性に及ぼす影響を、発報数の多い患者を除いた場合と除かなかった場合

の離散コサイン変換の結果の明確さを比較することで検証した。その結果、発報数の多い

患者を除くと 7 日周期がより明確に示されること、すなわち確かに発報数の多い患者の影

響が周期性を見えにくくする要因であることを明らかにした。 

周期性の存在はナースコール発生の予測可能性を示す。また発報周期の長さが 1 日と 7

日であることは、ナースコール発生には時間特性と曜日特性が存在することを示す。さら

に、発報数の多い患者の影響が周期性を見えにくくする要因であることは、ナースコール

発生は発報数の多い患者とそれ以外の患者を分けて検証することが有効であることを示す。

以上のことから、本研究結果はナースコールに関するより効果的で効率的な看護管理方法

を探求する上で有効な資料になりうると考える。さらに、本研究は既存データの活用方法

やその結果の有効性を示した点においても、意義があると考える。 
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第 I 章 序論 

1. 現状と学術的背景 

近年、医療技術の発展や入院期間の短縮、とりわけ日本では高齢化の影響を受け、臨床

現場の時間切迫状況は深刻であり、より効果的で効率的な看護管理方法の探求が求められ

ている。その解決策の 1 つとして着目されているのが、医療現場で既に蓄積されているデ

ータの解析による、データに基づいた看護管理である (Smaldone, & Connor, 2003: Hyun, 

Bakken, Douglas, & Stone, 2008, Peltonen et al., 2018) 。デジタル化の影響を受け、電子カルテ

データや機器の履歴データなど多くのデータが自動的に蓄積されている。それらのデータ

を分析することで、データ収集の時間を短縮し、低コストで、これまで不可能であった研

究課題を明らかにすることができると期待されている(Dunn, Engoren, DeKoekkoek, Jadak, & 

Scott, 2015)。さらにこれらのデータは長期的データであるという事に大きな利点がある。看

護業務は多くの要因の影響を受け日々その実態が大きく異なるため (Ebright, Patterson, 

Chalko, & Render, 2003) 、短期間のデータでは結果を見落としてしまうというリスクがあり、

このようなサンプリングバイアスは、今日の多くの看護研究において研究の限界となって

いる。サンプリングバイアスは、サンプルサイズを大きくすることで生じにくくなる 

(Dunn et al., 2015)。このような理由から、長期的データの活用は看護の可視化において非常

に着目されている。 

しかしながら、看護の領域ではまだこのような既存データを活用した研究は、あまりな

されていない (Aponte, 2010: Wesrta et al., 2017) 。その理由の 1 つに、これらのデータは研

究疑問を元にデータ収集が行われたわけではないため、その活用方法が明らかになってい

ないことが挙げられる (Brennan, & Bakken, 2015) 。データが存在していても、有効な活用

方法を導き出さなければ、日々の看護管理に有益な情報は得られない。例えば、データが

あれば平均値は容易に求める事ができる。しかしながら、先述の通り看護業務は日毎のば

らつきが非常に大きいため、実際に生じる事象は平均値から大きく異なるものとなる。つ

まり、平均値の情報は有効ではあるが、日々の看護管理に活用するためには単純な計算結

果だけではなく、なぜ日毎にこれほど実態が異なるのか、そのばらつきは看護ケアにおい

て必要な多様性なのか、それとも制御不可能になっているだけで回避すべき事象なのかな

ど、より本質的な特徴を捉えた情報を明らかにする必要がある。すなわち、如何に医療現

場で既に蓄積されているデータを活用し本質的な特徴を抽出できるか、その方法論の検討

が喫緊の課題となっている。 

 そこで、本質的な特徴の一つとして我々が着目したのが、周期性である。周期性とはあ

る特定の現象が一定の時間ごとに現れることであり、その解析は信号数学の領域で画像圧

縮や音声解析で一般的に用いられている (Ramkumar, & Anand, 1997: Rabiner, 1977) 。本研究

では、その方法論を看護業務に適用する事で、看護業務の本質的特徴を明らかにすること
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を試みた。先述の通り、看護業務は様々な要因が影響しあった結果生じるものであり、そ

の発生は完全にランダムであると思われるほど日毎に異なる。すなわち、その発生原理や

実態のどちらの観点から考察しても、その発生に何らかの規則が存在するのかどうか定か

ではない。規則が存在するかどうかは、データ分析の方針を決定する上で重要な要素であ

る。規則が存在することは、その業務の発生は規則を特定することで予測できる可能性が

あることを意味する。即ち、データ分析の方針は規則を特定することとなる。一方規則が

存在しないことは、その業務の発生はランダムであるため、予測できないことを意味する。

即ち、データ分析では、発生確率の高い状況や、危険性の高い状況を想定するなど確率論

を用いた対応方法を導くこととなる。このように規則性があるかどうかは、データ分析の

方法を決定し、ひいては看護管理方針を決定する重要な本質的特徴である。規則性が存在

するかどうかは、周期性が存在するかどうかで検証することができる。これらのことから、

我々はまず初めに検証すべき本質的特徴として、周期性に着目した。 

 また、医療現場の時間切迫状況に大きく関連する業務としてナースコール対応業務に着

目した。ナースコールは、患者が看護師に速やかに要望を伝えたり、緊急時に連絡したり

するためのコミュニケーションツールとして、安全な療養環境の構築において重要な役割

を担っている。その重要性から、ナースコールが発生すると緊急不測の事態に備え即座に

応じる事が求められている。しかしながら、その優先順位の高さから、看護師は実施中の

業務を中断し対応するため、エラーの要因と言われている業務中断や業務の遅延を招くな

ど、看護業務の遂行に大きな影響を与えるものでもある (Reed, Minnick, & Dietrich, 2018: 

Westbrook, Woods, Rob, Dunsmuir, & Day, 2010) 。その結果として、時にナースコールが皮肉

にも患者の不満足を招いたり、患者の安全を阻害したりする要因ともなる。このようにナ

ースコールは看護において重要な役割を担う非常に影響力の大きい業務である。しかし、

日毎に発生状況が大きく異なるため短期的な調査では全容を把握出来ないにも関わらず、

詳細な実施状況を看護記録に残すことが出来なかったことから、その実態や最適な対応方

法は明らかになっていない。ナースコールに関しては近年その履歴が蓄積できるようにな

りかつ長期的にデータが蓄積されてきた現在、漸くその解析を行える環境が整った。そこ

で本研究では、時間切迫状況に大きく関連しており、臨床的意義および社会的需要が高い

業務としてナースコール対応業務に焦点を当てた。 

本研究では、ナースコール履歴データを周期性の視点から分析することで、ナースコー

ル発生に潜在する本質的特徴を検証した。患者看護師の双方に与える影響が大きく、かつ

医療現場の時間切迫状況にも大きく関連するナースコール発生の規則性を明らかにするこ

とは、より効果的で効率的な看護管理方法を探求する上で有効な資料になりうると考える。 

 

2. 研究目的 

ナースコール履歴データを周期性に焦点をあて分析することで、ナースコール発生に潜

在する本質的特徴を検証すること。 
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本論文の構成 

本研究は、ナースコール発生の特徴を 3 つの研究課題により検証した。 

研究課題 1 では、本研究全体の分析の方向性を決定するために、ナースコールが規則的

に発生しているのか、それともランダムに発生しているのかを周期性の有無により検証し

た。 

研究課題 2 では、研究課題 1 によりナースコール発生に周期性が存在することが明らか

になったことから、その発生周期の長さを特定した。 

研究課題 3 では、研究課題 1 と 2 により発報数の多い患者が病棟全体の発報規則に影響

を与える可能性が高まったため、その影響を検証した。 

 

3. データセット 

1） 対象データ 

本研究のデザインは、ナースコール履歴を用いた 2 次データ分析である。分析対象デー

タは、20 病棟で構成されている病床数約 1000 床の A 大学附属病院で、2014 年 1 月 1 日か

ら 2017 年 9 月 30 日 (1369 日間) に蓄積された全てのナースコール履歴とした。ナースコー

ル履歴とは、ナースコールが発報される度に自動的に蓄積される近年入手可能となったデ

ータで、発報時間、発報場所 (病棟、病室、ベッド番号など) 、患者情報 (安静度や救護度

など) が含まれている。またその場合のナースコールには、ナースコールボタンが押された

場合の他にも、連動している他の機器 (離床センサーや心電図など) から発生られるアラー

ムも含まれている。 

本研究では全ナースコール履歴を分析対象としたが、心電図から発せられたアラームに

ついては、ナースコールと連動している病棟としていない病棟があったため、本研究の対

象からは除外した。また、履歴データを蓄積できるナースコールシステムの導入が他病棟

に比べ遅かったため、分析対象期間を通してのデータが蓄積できていなかった 2 病棟と、

病床数が少ないためデータ数が少なかった 1 病棟の計 3 病棟は分析対象から除外し、20 病

棟中 17 病棟を分析対象とした。最終的に対象データは 5,814,209 件であった。 

なお、本研究は神戸大学大学院保健学研究科倫理委員会の承認を得て行った (承認番号第

607 号) 。 

 

2） データ加工 

ナースコール履歴は、1 秒単位で記録されている使用履歴データにすぎないので、分析前

に分析可能な形に加工する必要があった。そのため、以下 3 ステップにより研究目的に応

じた 4 つのデータセットを作成した（図 1）。 
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図 1 データ加工プロセス 

 

 

 第 1 ステップとして、データを病棟単位に分割した。ナースコール発生の実態は病棟に

より大きく異なるため (池川, 大島, 大平, & 山崎, 2018) 、本研究では病棟毎に検証を行っ

た。 

 第 2 ステップとして、「ナースコールが何回発報されたか (回数) 」と「何人の患者がナ

ースコールを発報したか (人数) 」の異なる 2 つの視点で集計を行った。ナースコール発生

の実態は、1 人が 50 回発報する場合と、50 人が 1 回ずつ発報する場合では異なる。周期性

についての検証結果も視点により異なる可能性があるため、本研究では 2 つの異なる視点

により検証を行った。ただし、本研究が取り扱ったナースコール履歴には個人を特定する

情報 (患者 ID など) は含まれなかったため、1 ベッドからの発報を 1 人の患者によるもの

とした。すなわち、本研究では同日内の患者の入れ替わりは考慮しなかった。 

 第 3 ステップとして、30 分毎と 1 日毎の 2 つの間隔で集計を行った。ナースコール履歴

は 1 秒単位で記録されているため、一定間隔で集計する必要があった。また、本研究で用

いた周期性の検証には、標的とする周期に合わせて集計間隔を設定する必要があった (標的

周期については第Ⅱ章 1. はじめにで後述) 。そのため、データを異なる 2 つの間隔により

集計を行った。 

 これら 3 つのステップにより、最終的に病棟毎に以下 4 つのデータセットが作成された。

（表 1） 

 

表 1 ４つのデータセット 

 データセット名 視点 間隔 

(a) Count-30min ナースコールが何回発報されたか (回数) 30 分 

(b) Count-1day ナースコールが何回発報されたか (回数) 1 日 

(c) People-30min 何人の患者がナースコールを発報したか (人数) 30 分 

(d) People-1day 何人の患者がナースコールを発報したか (人数) 1 日 
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なお、本研究の分析にはpython3.6.5を用いた。 
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第 II 章 研究課題 1： 

ナースコール発生における周期性の有無の特定 

 

1. はじめに 

ナースコールに如何に対応するかは、患者看護師の双方に大きな影響を与える。患者に

とっては看護師に要望を伝える重要なコミュニケーション手段であり (Lasiter, 2014)、サン

プルサイズの小ささや関連する要因の多さから研究間で統一した見解は得られていないが

(Tzeng, & Yin, 2009, Tzeng, & Yin, 2009b, Tzeng, & Yin, 2010a, Tzeng, & Yin, 2010b, Roszell, 

Jones, & Lynn 2009)、その回数や応答時間の短さが患者満足度や病棟評価の指標として使用

されている。一方、ナースコール対応業務が看護師に与える影響も大きい。ナースコール

対応業務は優先順位が高いため、看護師は実施中の業務を中断し対応する (関, &高山, 2010)。

業務中断は、エラーの要因となったり、全体の業務の遅延を招いたりするため、看護業務

の遂行に大きな影響を与えるものでもある (Reed, Minnick, & Dietrich, 2018: Westbrook, 

Woods, Rob, Dunsmuir, & Day, 2010)。このようにナースコール対応は、患者看護師の双方へ

の影響力が大きく、より効果的かつ効率的に対応できるような管理方法を導く重要性は高

い。具体的には、発生したらすぐに対応できること、看護師に過度の業務中断や負担が生

じないことが重要であり、この両者が成立する環境を整えることが看護管理に求められて

いる。 

このような臨床的重要性の高さから、ナースコールへの対応方法については、様々な対

策が講じられてきた。ナースコール件数を減らす看護体制の試みとしては、看護師の巡回

数を増やすことや（Meade, Bursell, & Ketelsen, 2006）、日本ではセル看護提供方式を導入す

るなど看護提供方式を工夫する試みが報告されており (池川, 大島, 須藤, & 倉智, 2018) 、

一定の効果を上げている。また、デバイスの開発も行われており、患者のリスク要因とコ

ールのタイプから確率的にナースコールの優先度や最適な看護師を選定するアルゴリズム

を持つナースコールシステムを用いることで、介入までの時間が減少されることや選定さ

れた看護師にしか通知がいかないため業務中断が減ることが報告されている (Ongenae et 

al., 2014)。 

しかし、これらは全て看護師の努力に依存していることや、ナースコールが発生した後

の対策であることに課題がある。なぜなら、一度看護師の対応許容量を超えるようなナー

スコールが集中して発生してしまうと、いくら看護師が努力や工夫をしたとしても即座の

対応は困難となり、多数の業務中断が発生し、それに対応する看護師への負荷も大きくな

る。すなわち、看護師の努力や事後の対応には限界が存在するため、このような状況が生

じてしまうと患者の安全が脅かされるリスクがある。そのため、常に安全な環境を提供す

ることが求められる病院環境としては、このような状況を回避する事前の対策を講じる必

要がある。このような事前の対策を考えるためには、ナースコールがいつどのように発生

するのか、その発生の特徴を明らかにする必要がある。 
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そこで本研究では、ナースコール発生の特徴を知る第一段階として、ナースコール発生

に周期性が存在するかどうかを検証した。周期性が存在することは、ナースコール発生に

規則性が存在することを示している。規則が存在することは、ナースコール発生は規則を

特定することで予測できる可能性があることを意味する。即ち、その発生予測に基づいた

対策を取ることが有効な事前の対策となる。一方規則が存在しないことは、その業務の発

生はランダムであるため、予測できないことを意味する。即ち、ナースコール対応は予測

できない業務であるため、確率的に最もリスクの高い状況を想定し、それに対応できる体

制をとることが有効な事前の対策となる。このように規則性があるかどうかは、有効な事

前の対策やデータ分析の方向性を決定する重要な本質的特徴である。そこで本研究では、

事前の対策を考える第一段階として、周期性の有無を検証することで、ナースコールが規

則的に発生しているのか、それともランダムに発生しているのかを検証した。 

周期性の有無の検証は、自己相関関数 (ACF: The autocorrelation function) を用いて分析を

行った。自己相関関数とは、波形の類似性を検証する事ができるため、音声のピッチ解析

に広く使われている方法であり (Rabiner, 1977) 、時系列データの類似性を検証することで

周期性を検証する方法としても活用されている。本研究では、計算の簡便さや、結果の解

釈の容易さの理由から自己相関関数を用いた。 

また、周期性の存在を検証するには、標的とする周期を設定する必要がある。ヒトは 24

時間の生体リズムや 7 日の社会リズムに則り生活を送っており、1 日周期と 7 日周期は最も

一般的な周期である。そこで本研究では、最も存在する可能性が高いと想定される 1 日周

期と 7 日周期を標的周期として設定した。また、1 日周期が存在することは、1 日毎に繰り

返されるパターン (例えば毎日12時台はナースコールが多いなど) が存在することを示す。

すなわち、ナースコールに時間特性があることを示す。同様に、7 日周期が存在することは、

7 日毎に繰り返されるパターン (例えば毎週月曜日はナースコールが多いなど) が存在する

ことを示す。すなわち、ナースコールに曜日特性があることを示す。時間特性や曜日特性

の存在は人員配置や業務調整などの看護管理方法を考える上で重要な要因である。このこ

とからも、本研究の標的周期として 1 日周期と 7 日周期は妥当性であると考えた。 

本研究の目的は、ナースコール発生に対する事前の対策を検討するために、1 日周期と 7

日周期に焦点を当て、ナースコール発生に周期性が存在するかどうかを、ナースコール履

歴を用いて検証することである。 

 

2. 研究方法 

各病棟 4 つずつのデータデットを自己相関関数で分析を行うことにより、周期性の有無

を検証した。 

1） 分析方法 

自己相関関数は、平均からの差を表した時系列データ Xiと、それをラグ τ 分スライドさ

せた Xi+τの重なり合った部分の相関係数を算出したものである (図 2) 。 



8 

 

 

本研究では、ナースコール履歴から作成したデータセットを時系列関数 Xi と定義した。

また ACF (τ) を、次式 (1) で定義されるラグ τ の関数とした。ここでの i はデータセットの

個々のデータ、τ は Xiをスライドさせた間隔 (例えば 30 分毎に集計したデータセットで 1

日分スライドさせた場合、τ は 48)、Χ̅ は  (Χ𝑖) 𝑖=1,2,…,𝑁の平均値を示す。 
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ACF (τ) は相関係数であり、−1 から 1 の値をとる。また、計算対象が Xiと Xi+τの重なり合

った部分であるという特徴から、ラグ τ が大きくなるにつれて重なり合うデータ数が少なく

なくなるため、ACF (τ) は徐々に減衰していくという特徴を持つ。 

 

2） 結果の解釈 

ACF (τ) が示す ACF 値は、Xiと Xi+τの相関係数であることから、例えば、30 分毎に集計さ

れたデータセットの場合、τ＝48 (1 日分に相当) の ACF 値は今日と明日の相関を示してい

る。これにより元の関数 Xiが周期性を持つ場合、ACF 値は定期的に極大値をとることとな

る。そのため、ACF 値が周期的に極大値をとるかどうかで周期性の有無を検証することが

できる。またその極大値の間隔は、周期の長さを示す。すなわち、30 分毎に集計されたデ

ータセットから導かれた ACF 値が 48 τ ごとに極大値をとる場合、そのデータは周期性を持

ち、かつその周期は 1 日であることを示している。 

 

3. 結果 

分析は、病棟毎に各 4 つのデータセットについて行った。すなわち 17 病棟において、各

病棟 4 つの結果を得た。 

 

1） ACF 値の概観 

ラグ τ  

計算対象範囲  

Xi 

Xi+τ 

図 2 自己相関関数の計算対象範囲 
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Count-30min (a)  と People-30min (c) の、全期間の ACF 値を図 3 に示す。 
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図 3  Count-30min (a)  と People-30min (c) の全期間の ACF 値 

 

ACF 値は、ラグ τ が大きい地点では y=0 を中心に振幅している一方、ラグ τ が小さい地

点(図 3 矢印)では振幅の中心が y=0 より高かった。つまり、ラグ τ が小さい地点では他の地

点に比べて ACF 値が高く、類似性が高いことが示された。また、ラグ τ が大きい地点では

類似性に期間による影響はなかった。このことから、地点によりナースコール発生は異な

る影響を受けていることが示されたため、周期性の有無は異なる 2 期間 (small lag periods

と large lag periods) で個々に検証することとした。Small lag periods の設定は、ラグ τ が小さ

いほど類似性が高い傾向が強かったため、0–1440τ の期間とした。Large lag periods の設定

は、振幅の中心が y=0 となり ACF 値が高い傾向が消失したと視認される 19,200–20,640τ の

期間とした。先述の通り ACF 値は徐々に減少するという定義上の特徴があるため、ラグ τ

の最大値期間は使用しなかった。ちなみに期間の長さの設定は、1 つのグラフにプロットす

る ACF 値のデータ数が多すぎると、ACF 値が上下する様子を視認できないため、30 日間 

(1,440 τ 分) とした。 

 

2） Count-30min (a) と People-30min (c) について 

Count-30min (a) の small lag periods (図 4. A) と large lag periods (図 4. B)、People-30min (c) 

の small lag periods (図 4. C) と large lag periods (図 4. D) の ACF 値は、全て規則的に極大値

をとり、その数は 30 日間で 30 個であった (図 4)。 
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図 4 Count-30min (a) と People-30min (c) の ACF値 

A: Count-30min (a)の small lag periods, B: Count-30min (a)の large lag periods, C: People-30min (c) の small 

lag periods, D: People-30min (c) の large lag periods. 

 

 

3） Count-1day (b) と People-1day (d) について 

Count-1day (a) の small lag periods  (図 5. B) と large lag periods  (図 5.C ) の ACF 値はい

ずれも明らかな極大値を示さなかった。一方 People-1day (d) の small lag periods  (図 5. E) 

と large lag periods (図 5. F) の ACF 値は、精神科を除く全ての病棟において、いずれも規則

的に極大値をとり、その数は 30 日間で 4 個であった。 

なお、ラグ τ が小さい視点で ACF 値が高い傾向は、Count-1day (b) と People-1day (d) の

いずれでも見られた (図 5. A と図 5. D)。 
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図 5  Count-1day (b) と People-1day (d) の ACF値 

A: Count-1day (b) の全期間, B: Count-1day (b) の small lag periods, C: Count-1day (b)の large lag periods, 

D: People-1day (d) の全期間, E: People-1day (d) の small lag periods, F: People-1day (d) の large lag periods. 

 

 

4. 考察 

 ナースコール発生に対する事前の対策を検討するため、1日周期と 7日周期に焦点を当て、

ナースコール発生に周期性が存在するかどうかを、ナースコール履歴を用いて検証した。

その結果、精神科を除く全ての病棟で、Count-30min (a) と People-30min (c) 、People-1day (d) 

に周期性が存在することが明らかになった。一方、全病棟で Count-1day (b) には明らかな周

期性が見られなかった。 
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1） 周期性と周期の長さについて 

Count-30min (a) と People-30min (c)、People-1day (d) の ACF 値は、small lag periods と large 

lag periods のどちらの期間においても共に規則的に極大値をとった。周期性が存在する場合、

規則的に ACF 値が極大値をとることは周期性が存在することを意味することから、これら

3 つのデータセットには周期性が存在することが明らかになった。 

周期性が存在することは、ナースコール発生が完全ランダムではなく規則性を持つ事象

であることを示している。また、ナースコールの発報回数や発報人数に規則性が存在する

ことは、発報回数や発報人数には多い時と少ない時が存在することを示している。このこ

とは、本研究の目的である看護師の対応許容量を超えるナースコールを発生させないため

の事前の対策として、以下の 2 つが有効であることを示した。1 つ目は、発報回数や発報人

数が多いタイミングにおいて、看護師の配置人数を増やすことである。多くの研究が適切

な人員配置が患者のアウトカムや看護師の労働環境を改善することを報告している  

(Aiken, Clarke, Sloane, Sochalski, & Silber, 2002: Duffield et al., 2011)。もし看護師がナースコー

ルの特性に応じて配置されれば、より適切な人員配置が可能となり、患者アウトカムや看

護師の労働環境が向上すると考えられる。2 つ目は、ナースコール対応業務以外の実施のタ

イミングを変更できる業務を、発報回数や発報人数が多いタイミングからより少ないタイ

ミングに移動させることである。人員配置の変更に比べ、業務を実施するタイミングの調

整は実行しやすい。これら 2 つの事前の対策により看護師の対応許容量を超えるナースコ

ールが発生する状況を避けることが出来ると考える。さらにナースコール発生の特徴に応

じた病棟環境を設定することは、より質の高い看護の提供や、看護師の負担の軽減を可能

にすると考える。 

また、本研究結果はおおよその周期の長さも示した。周期の長さは極大値と極大値の間

隔から読み取ることが出来る。Count-30min (a) と People-30min (c) の ACF 値は、small lag 

periods と large lag periods のどちらの期間においても 30 日間で 30 個の極大値をとった。こ

のことは、ナースコール発生周期の長さが約 1 日であることを示す。同様に、People-1day (d) 

の ACF 値は、どちらの期間においても 30 日間で 4 個の極大値をとった。このことは、ナー

スコール発生周期の長さが約 7 日であることを示す。周期の長さは、ナースコールの発報

回数や発報人数が多い時と少ない時のタイミングを知るために必要な情報である。例えば、

発生周期が確かに 1日と 7 日であった場合は 1 日毎 (24時間毎) や 7日毎に繰り返されるパ

ターンが存在することを示している。言い換えるとナースコール発生には時間特性や曜日

特性が存在することになる。本研究では 1 日周期と 7 日周期に焦点を当て周期性の有無を

検証したが、周期の長さについては極大値の間隔による推定に留まっており、周期の長さ

を特定するにはさらなる研究が必要である。 

本研究は 4 つのデータセットを用いて検証を行ったが、Count-1day (b) だけは明らかな周

期性を示さなかった。このことは、ナースコールの発報回数には周期性が存在しない可能

性と同時に、マスキングが生じたため周期性が確認出来なかった可能性も示した。マスキ
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ングとは、周期性がノイズと呼ばれる他の要因の影響により確認できなくなることを示す 

(Taal, Hendriks, Heusdens & Jensen: 2011) 。周期性が存在しないのかそれともマスキングが生

じたのかを特定するにはさらなる研究が必要である。 

また、People-1day (d)の ACF 値は、精神科病棟でのみ周期性を示さなかった。つまり、精

神科病棟には人数の 7 日周期が存在しなかった。このことは、いくつかの精神科特有の要

因が影響している可能性が考えられる。1 つ目は、ナースコールの使用方法である。本研究

が対象とした施設の精神科病棟は病棟全体が閉鎖病棟であり、病棟への出入りの際に必要

なインターホンがナースコールと連動していた。2 つ目は、精神科の患者の特徴である。精

神科の患者は、睡眠覚醒リズムが乱れたり、生活リズムが不規則になることが報告されて

いる(久米, 雄鹿, 鈴木, 谷本, &金沢, 2015)。3 つ目は精神科の治療方法である。精神科病棟

は手術などの侵襲的な治療が他の病棟と比べて少ない。これらの要因の影響を受けた可能

性が考えられるが、要因の特定にはさらなる研究が必要である。 

 

2） ナースコール発生の特徴について 

本研究は周期性以外にも以下 2 つのナースコール発生の特徴を明らかにした。 

1 つ目は、ナースコール発生は今日と明日のような近い日の方が、今日と 1 年後のような

遠い日に比べて類似性が高いことである。このことは、ラグ τ が小さい地点で全ての ACF

値が正の値を示したことからわかる。このことは近い日の方が遠い日に比べて、ナースコ

ールに影響を与えると考えられる因子が類似していることによると推察される。例えば、

ほとんどの患者が同一であることや、看護システムや医療者、疾患や治療の在り方が大き

く異ならないなどである。さらにこの結果は、今日のナースコールの特徴からは高い確率

で明日のナースコールの特徴が予測できることを示しており、看護管理の視点において大

きな可能性を示している。 

2 つ目の特徴は、周期性の存在は患者の影響に依らないということである。周期性は small 

lag periods だけでなく large lag periods においても存在していた。このことは、今日と 400–

430 日後の間にも類似性が存在することを示している。入院期間を考慮すると 400 日後には

全ての患者が入れ替わっていると考えられる。このことから、本研究結果が示した周期性

の存在は全ての患者に共通して存在する普遍的規則であると考えられる。 

これら 2 つの特徴は長期的データを活用して初めて明らかにできるものである。これら

の特徴を客観的に示したことは、看護の可視化において重要な意義があると考える。 

 

5. 結論 

 本研究は、ナースコール発生には周期性が存在することを明らかにした。このことから、

ナースコール発生には規則が存在すること、また今後その規則を明らかにすることでナー

スコール発生が予測できる可能性があることが示された。 

また、ナースコール発生は遠い日に比べて近い日においてその特徴が類似していること、



28 

 

周期性の存在は患者の特性に寄らないことを明らかにした。加えて、本研究結果は、病棟

の特性が様々であるにも関わらず精神科病棟を除く全ての病棟で一致した。このことから、

本研究が明らかにしたナースコール発生の特徴は、患者や病棟の特性によらない普遍的な

ものであると考える。  
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第Ⅲ章 研究課題 2： 

ナースコール発生周期の長さの特定 

 

1. はじめに 

研究課題 1 では、1 日周期と 7 日周期に焦点を当てナースコール発生に周期性が存在する

かどうかを検証し、ナースコール発生には周期性が存在することを明らかにした。またそ

れにより、以下 2 つの課題が新たに明らかになった。 

 

 ナースコールの発生周期の長さの特定 

 周期性へのマスキングの有無の検証 

 

1 つ目の課題は、周期性の存在が明らかになったことから、次の段階として発生周期の長

さを特定する必要が生じたことである。研究課題 1 では、標的とする周期を設定する必要

があり、1 日周期と 7 日周期に焦点を当て周期性の有無を検証したが、周期の長さについて

は極大値の間隔からの推定に留まっており、特定できていない。周期の長さは、ナースコ

ールに影響を与える要因を検証する際に必要な情報である。研究課題 1 においてナースコ

ール発生に周期性が存在することが明らかになったことにより、ナースコールの発生を予

測し、事前の対策を立てることが出来る可能性が示された。ナースコール発生を予測する

ためには、まず始めにナースコール発生に影響を与えると想定される要因を挙げ、その要

因とナースコール発生との関連を検証することにより影響要因を特定する必要がある。そ

の際、周期の長さが特定されているとそこに焦点を当て要因を選定することが出来るため、

関連性の強い要因を選定できる可能性が大きくなる。また、ナースコールの発生周期が 1

日と 7 日であることの特定は、看護管理方法を考える上でも重要である。1 日周期が存在す

ることは、ナースコールに時間特性があることを示す。同様に、7 日周期が存在することは、

ナースコールに曜日特性があることを示す。時間特性や曜日特性の存在は人員配置や業務

調整などの看護管理方法を考える上で重要な要因である。 

2 つ目の課題は、Count-30min (a)、People-30min (c)、People-1day (d) の 3 つのデータセッ

トには周期性が存在したにも関わらず、Count-1day (b) だけ明らかな周期性を示さなかった

ことから、Count-1day (b) にマスキングが生じた可能性が示されたことである。マスキング

とは、周期性が他の影響により見えなくなることを示す (Taal, Hendriks, Heusdens & Jensen: 

2011) 。周期性が存在するかどうかは、研究課題 1 で述べたように事前の対策やデータ分析

の方向性を決定する重要な要因である。またマスキングが生じていることを特定すること

で、Count-1day (b)にノイズと呼ばれる何らかの周期性を見えなくする要因が存在すること

を示すことができる。マスキングの有無を検証し、Count-1day (b) には周期性が存在しない

のか、それともマスキングが生じたため周期性が確認出来なかったのかを特定することは、

ナースコール発生の特徴を知る上で重要である。 
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これら 2 つの課題を解決する方法として、周波数解析の一つである離散コサイン変換 

(DCT : Discrete Cosine Transform) がある。離散コサイン変換は周波数解析の 1 つであり、周

期の長さを特定でき、かつ弱い周波数も検出出来ることからマスキングが生じることもな

い。また、ナースコール履歴から作成したデータセットを時系列関数 Xi、離散コサイン変

換により得られる係数を DCT 係数とすると、離散コサイン変換と研究課題１で用いた自己

相関関数はその定義により以下の関係性にある。 

 

Xiの DCT 係数の２乗＝Xiの自己相関関数の DCT 係数 

 

すなわち、Xi を離散コサイン変換することにより、研究課題 1 の図 5 で示した自己相関

関数の周期の長さを求めることができる。さらに、上記の関係性はフーリエ変換など他の

周波数解析にも当てはまるが、離散コサイン変換は他とは異なり、虚数を用いることなく

実数のみで結果を示すため、その解釈は容易であるという特色を持つ (三谷, 2004)。これら

の理由により、本研究では離散コサイン変換を用いて検証を行った。 

本研究の目的は、離散コサイン変換を用いてナースコール発生周期の長さを特定する事

である。 

 

2. 研究方法 

周期の特定は、病棟毎に各 4 つのデータデットに対し、離散コサイン変換を行うことで

行った。 

1） 分析方法 

離散コサイン変換とは、関数をコサイン関数の和に展開する方法であり次式で定義され

る (式 2)  
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本研究では、(Cl (N) ) l=0,1,...,N-1は離散コサイン変換の結果算出される DCT 係数、(Xi) i=0,1,…,N-1

はナースコール履歴から作成した 4 つのデータセットを時系列関数と定義した。また、iは

データセットの個々のデータ番号、𝑙は DCT 係数の個々のデータ番号である。 

Cl (N) の大きさは、各周波数の要素の大きさを示す値である。すなわち、Cl (N) の大きさが

大きい周波数が、元の関数 (ここでは 4 つのデータセット) に多く含まれていることを意味

する (三谷, 2004)。ただし、Cl (N)はコサイン関数の係数として、正負どちらの値も取る。そ

こで本研究では、先述の自己相関関数との関連も鑑み、Cl (N) を 2 乗した値を DCT 値と定義

し、DCT 値により周波数の大きさを示した。 

 

l
 

 

= {

1

√2
; 𝑙 = 0

1 ; 𝑙 ≠ 0
 ・・・(2) 
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 また、離散コサイン変換はその定義上、長期的なデータでは短い周期を検証しにくいと

いう特徴がある。例えば、本研究が用いた 1369 日という長期間のデータは、季節による変

化 (周期は 3 ヶ月程度) などの長い周期の検証に向いており、1 日周期という短い周期は検

出しにくい。そこでこの問題を回避するために、1 日周期の検証については、1369 日間の

データを一度に分析するのではなく、28 日毎に 48 回分析を行い、その結果を結合すること

で全体像を示した (図 6) 。 

 

 

2） 結果の解釈 

本研究では Cl (N) を 2 乗した値を DCT 値と定義し、DCT 値により周波数の大きさを示し

た。すなわち、元の関数に多く含まれる周期において DCT 値が高値を示すという特徴を用

いて、ナースコール発生に存在する周期を特定する。なお、l 番目の DCT 値の周期は以下

の計算により周期を算出することができる。 

周期＝
2N

l
           ･･･(3) 

結果は、解釈を容易にするためにデータ番号 (l番目) ではなく、l番目を周期に読み替え

提示した。なお 1 日周期の結果は、全分析期間を同時に提示出来るよう、数値の大きさを

色の濃淡で表すヒートマップを用いた。つまり、元の関数に多く含まれる周期において濃

い黒色を示す形で結果を提示した。 

 

3. 結果 

分析は、病棟毎に各 4 つのデータセットについて行った。すなわち 17 病棟において、各

病棟 4 つの結果を得た。 

 

1） 1 日周期について 

Count-30min (a)  と People-30min (c) の DCT 値は、共に全期間を通して 1 日周期と 0.5

日周期で高値を示した (図 7) 。 

 

図 6 1日周期の検証方法 
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図 7  Count-30min (a) と People-30min (c) の DCT値 

 

2） 7 日周期について 

Count-1day (b) の DCT 値は、多くの病棟で 7 日周期と 3.5 日周期で DCT 値は高値を示し

た。一方、多くの病棟で 7 日以外の周期の DCT 値も高かった (図 8) 。 

People-1day (d) の DCT 値は、精神科を除く全ての病棟で、7 日周期と 3.5 日周期で高値を

示した (図 8) 。 
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図 8 Count-1day (b) と People-1day (d) の DCT値 

 

 

4. 考察 

本研究では、ナースコール発生周期の長さを、ナースコール履歴に離散コサイン変換を

用いることで検証した。結果は、Count-30min (a) と People-30min (c) の分析では全ての病

棟で発生周期が 1 日であること、Count-1day (b) と People-1day (d) の分析では多くの病棟で

発生周期が 7 日であることが明らかになった。また、研究課題 1 で明らかな周期性を示さ

なかった Count-1day (b) においても 7 日周期で DCT 値が高値を示したことから、研究課題

1 ではマスキングが生じていたことが明らかになった。 

 

1） 周期の長さについて 

Count-30min (a) とPeople-30min (c) のDCT値は全ての病棟でいずれも1日周期で高値を、

Count-1day (b) と People-1day (d) の DCT 値は多くの病棟でいずれも 7 日周期で高値を示し

た。DCT 値が高値を示すことは、元のデータセットにその周期の要素が多く含まれること

を示す。このことから、ナースコールの発生周期の長さは 1 日と 7 日であることが明らか

になった。 

周期の長さが 1 日と 7 日であったことは、ナースコール発生は 1 日毎や 7 日毎に発生す

る要因の影響を受けていることを示している。言い換えるとナースコール発生には時間帯

や曜日による要因の影響を受けていることを示している。例えば 1 日周期の場合は、食事

や排泄などの患者の概日リズムに関する要因や、看護師の勤務交代時間などのある時間帯

に特有の要因などが考えられる。ヒトは 24 時間の概日リズムに則り生活をしており、疾患

の発生も概日リズムの影響を受けると言われている (Smolensky et al., 2015a, 2015b)。生活援

助や、服薬に関するナースコールが多いことからも (Tzeng & Yin, 2010)、ナースコール発生

が時間特性の影響を受けている可能性は高いと考えられる。7 日周期の場合は、平日と休日

の管理体制の違いが最も大きい要因であると考える。Bell & Redelmeier (2001) は、平日に

入院した患者と週末に入院した患者の死亡率を比較し、週末に入院した患者の方が年齢な

どの要因を調整したとしても死亡率が高いことを報告している。また、その原因として人
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員配置の問題を指摘しており、平日と休日の管理体制違いは患者の死亡率に影響を与える

程大きい可能性がある。また、平日内であっても、病棟によっては手術や検査、曜日に特

化した看護業務などが存在することを考慮すると、ナースコール発生がこのような曜日に

よる病院の管理システム違いの影響を受けている可能性も高い。 

しかしながら、本研究結果はどのような時間や曜日に特性があるかは検証していない。

例えば 7 日周期の場合、全ての曜日がそれぞれ異なる特徴を持つのか、それとも上記で例

示した平日と休日の違いのように 1 つもしくはいくつかの特定の曜日が他の曜日と異なる

特徴を持つのかは分からない。時間特性や曜日特性の詳細については、さらなる研究が必

要である。López-Soto et al. (2016) は、高齢者の転倒パターンの時間特性を特定することで

事前の対策を立てる試みを行っている。同様に、ナースコール発生についても時間特性や

曜日特性を特定できると、ナースコールの多い時間や曜日において、看護師の配置人数を

多くしたりやナースコール対応業務以外の業務を他の曜日に移動させるなどの業務調整が

可能となる。このように周期の長さに関する情報は、ナースコール発生の特徴に応じた人

員配置や業務調整などの事前の対策を検討する上でも有効であると考える。 

本研究結果では、1 日周期と 7 日周期の他に、0.5 日周期と 3.5 日周期でも DCT 値は高値

を示した。0.5 日周期は 1 日周期の、3.5 日周期は 7 日周期の半分の周期に相当する。離散

コサイン変換は関数をコサイン関数の加重和に展開する手法であるが、この際のコサイン

関数には基本周期の
1

𝑙
倍であるという性質がある。すなわち基本周期が 1 日周期である場合、

1 日周期と
1

𝑙
日周期 (l=2 の場合 0.5 日周期、l=3 の場合 0.33 日周期) の加重和で元の関数 (1

日周期の場合だと Count-30min (a) もしくは People-30min (c) ) を近似することとなる。つま

り、基本周期である 1 日周期は元の関数に存在する周期を表現しているが、
1

𝑙
日周期につい

ては形状を表現するものである。そのため、本研究では基本周期である 1 日周期と 7 日周

期についてのみ解釈を行った。 

また、Count-30min (a) と People-30min (c) の分析結果における 1 日周期より長い周期や、

Count-1day (b) と People-1day (d)の分析における 7日より長い周期におけるDCT値の高値も、

形状を表現するものである。周期は長くなるほど、よりなだらかな曲線のコサイン関数を

意味する。これらは元の関数をコサイン関数の加重和で近似する際に元の関数の形状を表

現するために加えられるものであり、元の関数に存在する周期を示すものではない。その

ため、本研究ではこれらの DCT 値に解釈を行わなかった。 

 

2） マスキングについて 

 本研究結果から、研究課題１の Count-1day (b) で明らかな周期性が確認できなかったこと

は、Count-1day (b) には周期性が存在しなかったのではなく、マスキングが生じたためであ

ることが明らかになった。このことは、本研究の離散コサイン変換による検証では、7 日周

期以外の DCT 値が高値を示しており Count-30min (a) 、People-30min (c) 、People-1day (d)

のデータセットに比べ、明確さは劣るが、Count-1day (b) に 7 日周期が確認できたことから
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分かる。 

またこのことは、Count-1day (b) にノイズと呼ばれる何らかの周期性を見えなくする要因

が存在することを意味する。本研究でノイズとなる可能性が高い要因は、発報数の多い患

者の影響である。患者 1 人あたりの発報数は、患者により大きく異なる。そのため、発報

数の多い患者が病棟全体に与える影響は大きく、もし発報数の多い患者が 7 日周期以外で

発報していた場合、その他多くの患者が 7 日周期で発報していたとしても病棟全体では 7

日周期を示さない可能性がある。さらに、発報人数のデータセットでは発報数の多い患者

もそれ以外の患者もどちらも 1 人としてカウントされるため、People-30min (c)  と

People-1day (d) は発報数の多い患者の影響を受けない。また、集計間隔の違いから、発報数

の個人差は Count-1day (b) の方が Count-30min (a) に比べて大きい。すなわち発報数の多い

患者の影響は、4 つのデータセットの中で Count-1day (b) において最大である。このことか

らも発報数の多い患者がノイズとなった可能性は十分に考えられる。さらに、Count-1day (b)

の 7 日周期が確認できた病棟と出来なかった病棟があったことに関しても、ノイズの影響

が考えられる。これらの特定については、さらなる研究が必要である。 

  

3） ナースコール発生の特徴について 

本研究では周期やマスキングに関する結果の他に、短期間のデータではサンプリングバ

イアスにより結果を見落とすリスクがあったことも示した。1 日周期の検証は、1369 日間

のデータを一度に分析するのではなく、28 日毎に 47 回分析を行い、その結果を結合するこ

とで全体像を示した。その結果、Count-30min (a)  と People-30min (c) の 1 日周期における

DCT 値の大きさは分析期間により異なり、1 日周期の存在の明確さは期間により異なるこ

とが明らかになった。特に、Count-30min (a) の DCT については、分析期間によってはほと

んど 1 日周期を示さない期間もあり、もしこの時期にデータの対象期間が 28 日以内の調査

を行った場合、1 日周期が見落とされることが示された。看護業務は日々大きくその実態が

異なるため、今日の多くの看護研究においてこのようなサンプリングバイアスが研究の限

界として述べられている。本研究結果は、長期的なデータを用いることで実際にサンプリ

ングバイアスが生じていることを示した点においても意義があると考える。 

 

5. 結論 

 本研究では、ナースコールの発生周期が 1 日と 7 日であること、また発報回数の 7 日周

期は何らかの要因により周期性が見えにくくなっていることを明らかにした。 

 加えて、ナースコールの 1 日周期は長期間のデータを用いないとサンプリングバイアス

が生じることを明らかにした。 
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第Ⅳ章 研究課題 3： 

発報数の多い患者が、病棟全体の発報規則に及ぼす影響の検証 

 

1. はじめに 

研究課題 1 と研究課題 2 から、ナースコール発生には 1 日周期と 7 日周期が存在するこ

とが明らかになった。加えて、研究課題 1 での自己相関関数による検証では Count-1day (b)

に周期性が確認できなかったが、研究課題 2 の離散コサイン変換による検証では Count-1day 

(b)に周期性が確認できたことから、研究課題 1 の Count-1day (b)の検証結果にはノイズと呼

ばれる他の影響により実際には存在する周期が見えなくなるマスキング現象が生じたこと

が示された。 

ノイズとなった要因は、発報数の多い患者の影響が最も可能性が高いと考える。我々が

行った本研究と同一のナースコール履歴を用いた研究において、患者が 1 日に発報するナ

ースコール数は患者により大きく異なり、病棟で発報されたナースコールの多くは一部の

患者によるものであることが分かっている (福重, 2019) 。また、発報人数のデータセット

では発報数の多い患者も、それ以外の患者もどちらも 1 人としてカウントされるため

People-30min (c) と People-1day (d) は発報数の多い患者の影響を受けない。さらに、集計間

隔の違いから Count-1day (b) の方が Count-30min (a) に比べて患者間の差は大きくなる。す

なわち、発報数の多い患者に関するデータが病棟全体の結果に与える影響は、4 つのデータ

セットの中で Count-1day (b) において最大となる。これらのことから、発報数の多い患者の

影響がノイズとなった可能性が高いと考えた。 

発報数の多い患者がノイズであるかどうかは、周期性の有無や周期の長さと同様、デー

タ分析の方向性や有効な事前の対策を決定する重要なナースコール発生の本質的特徴であ

る。発報数の多い患者の影響がノイズである場合、発報数の多い患者は 7 日周期で発報し

ていないこと、かつそれ以外の患者は 7 日周期で発報していることが明らかになる。すな

わち、発報数の多い患者とそれ以外の患者は有効な事前の対策が異なることが分かる。一

方、発報数の多い患者の影響がノイズでなかった場合は、周期性を見えなくする程ナース

コール発生に影響を与える要因が他にあることになり、その他の要因を検証する必要があ

る。そこで本研究では、発報数の多い患者の影響が病棟全体の発生周期に及ぼす影響を検

証することで、発報数の多い患者の影響がマスキングの原因となったノイズであるかどう

かを特定することを目的とした。 

 

2. 研究方法 

1） 分析方法 

発報回数の 7 日周期を検証するためのデータセットである Count-1day (b) から、発報数の

多い患者に関するデータを除外し、除外した場合と除外していない場合の離散コサイン変

換の結果の明確さを視認により比較することで、発報数の多い患者の影響を検証した。 
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発報数の多い患者の定義は、1 人当たりの発報数は病棟により大きく異なるため、発報数

の絶対値ではなく各病棟の発報数の多い上位 5％と上位 10％の患者とした。 

 

2） 結果の解釈 

離散コサイン変換は、関数を基本周期の
1

𝑙
倍のコサイン関数の加重和に展開する手法であ

る。そのため元の関数に 7 日周期が存在する場合、7 日周期だけでなく
7

𝑙
日周期 (l=2 の場合

3.5 日周期、l=3 の場合 2.3 日周期) においても高値を示すという性質がある。また、元の関

数をコサイン関数の加重和に展開する際には、元の関数に存在する周期より長い周期のコ

サイン関数を加えることで元の関数の形状を近似するという特徴がある。すなわち、
7

𝑙
日周

期や 7 日周期より長い周期における DCT 値の高値は元の関数に存在する周期を表現するも

のではないため、結果の解釈は行わない。 

上記以外の周期において、発報数の多い患者がノイズであった場合、発報数の多い患者

を除外することで、7 日周期以外の周期で DCT 値は低くなり、7 日周期のみで DCT 値が高

値を示すようになる。つまり、発報数の多い患者を除外することで 7 日周期がより明確に

示されることは、発報数の多い患者がノイズであったことを示す。 

 

3. 結果 

1） 除外ラインの発報数の算出 

除外された患者の発報数を示すため、病棟毎の上位 5%、上位 5-10%、それ以外の患者、

の発報数を示した (図 9) 。 

例えば精神科の場合は、上位 5％を除外する分析では発報数が１日あたり 89 回以上であ

った患者を除外し、上位 10％を除外する分析では発報数が１日あたり 60 回以上であった患

者を除外した。 
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図 10 除外ラインの発報数 
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図 9 除外ラインの発報数 
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2） 発報数の多い患者を除外した効果の検証 
7

𝑙
日周期や 7 日周期より長い周期以外の周期において、発報数の多い患者を除外しなかっ

た場合 (図 10 左) に比べ、発報数が多かった上位 5％の患者を除外した場合 (図 10 中央) の

方が、7 日周期以外の周期における DCT 値が低く、7 日周期がより明確に示された。また、

上位 5％の患者を除外した場合 (図 10 中央) に比べ、発報数が多かった上位 10％の患者を

除外した場合 (図 10 右) の方が、より 7 日周期以外の周期における DCT 値が低く、7 日周

期がさらに明確に示された。なお、いずれの場合においても精神科病棟では周期性が見ら

れなかった (図 10)。 
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図 10 発報数の多い患者を除外しなかった場合（左）と上位 5%の患者を除外した場合（中央）、 

上位 10%の患者を除外した場合（右）の Count-1day (b) の DCT値  

 

 

4. 考察 

発報数の多い患者の影響が病棟全体の発生周期に及ぼす影響を検証し、発報数の多い患

者の影響がマスキングの原因となったノイズであったことが特定された。このことは、7 日

周期の DCT 値の明確さを比較することから分かる。精神科を除く全ての病棟で、発報数の

多い患者を除外しなかった場合 (図 10 左) に比べ、発報数が多かった上位 5％の患者を除外

した場合 (図 10 中央) の方が、7 日周期以外の周期における DCT 値が低く、7 日周期がよ

り明確に示された。また、上位 5％の患者を除外した場合 (図 10 中央) に比べ、発報数が多

かった上位 10％の患者を除外した場合 (図 10 右) の方が、より 7 日周期以外の周期におけ

る DCT 値が低く、7 日周期がさらに明確に示された。発報数の多い患者をより除外した方

が、7 日周期がより明確に示されたことから、発報数の多い患者の影響がノイズであったこ

とが特定された。 

 精神科病棟においては、発報数が多かった上位 5%の患者を除外した場合や上位 10％の患

者を除外した場合であっても発報回数の 7 日周期は確認できなかった。精神科病棟は、上

位 10％目の患者の発報数が最も多かった病棟である。このことから、精神科病棟では周期

性が存在しない可能性の他に、除外する人数が少なすぎた可能性も考えられる。本研究で

は発報数の多い患者を、全ての病棟において発報数の多い上位 5％と上位 10％の患者と定

義したが、最適な定義は病棟によって異なる可能性が高い。今後本結果を臨床応用するに
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は、病棟毎に詳細な検証が必要であると考える。 

 発報数の多い患者を除外することで 7 日周期が明確に示されたことから、発報数の多い

患者は 7 日周期で発報していないこと、かつそれ以外の患者は 7 日周期で発報しているこ

とが明らかになった。すなわち、発報数の多い患者とそれ以外の患者はその特性が異なる

ため、分けて検討することが有効であると分かった。今後は、発報数の多い患者について

は、その患者背景を明らかにすることで同一病棟にそのような患者が集中しないよう事前

にベッドコントロールをしたり、そのような患者に人員を割ける看護体制を検討したりす

るなどの対策が有効であると考える。一方、その他の患者については今後その規則を明ら

かにすることで、より効果的で効率的な事前の対策を導くことができると考える。 

 さらに、その他の患者が 7 日周期でナースコールを発報していることは、看護師の経験

では導きにくい結果であると考える。発報数の多い患者については、看護師は何度もその

患者から呼び出しを受けることや、病棟への影響力が大きいことから、看護師の記憶に残

りやすい。一方、「発報数の多い患者以外の患者」については、1 人 1 人の影響力は小さい

ため比較的看護師の記憶に残りにくいと考える。1 人の影響力は小さいが、該当する人数が

多いような事象はデータ活用が有効である。これらのことから、本研究結果はデータ活用

が看護師の臨床実践を補助できる可能性を示せたと考える。 

 

5. 結論 

発報数の多い患者の影響がマスキングの原因となったノイズであったことが特定された。

それにより、ナースコール対応は発報数の多い患者とその他の患者に分けて検討すること

が有効であることが明らかになった。 
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第Ⅴ章 総合考察 

1. 本研究の成果と今後の展望 

1） ナースコール対応について 

本研究では、効果的で効率的なナースコールに関する事前の対策を検討するための資料

を得るために、ナースコール履歴データを周期性の視点から分析し、ナースコール発生に

潜在する本質的特徴を検証した。それにより、ナースコール発生には 1 日周期と 7 日周期

が存在していること、すなわちナースコール発生はランダムに発生するのではなく規則性

を持って発生していること、またその規則性には時間特性や曜日特性があることを明らか

にした。また、周期性の有無は患者が全て入れ替わったとしても存在する普遍的な結果で

あることも本研究は示している。これまでナースコール発生は予測が出来ないという前提

のもと、ナースコール発生後の対応について様々な検討がなされてきた。本研究によりナ

ースコール発生が予測できる可能性が示されたことは、今後のナースコールに関する看護

管理やデータ分析の方向性に新たな示唆を与えると考える。さらに、ナースコール発生規

則を明らかにするために有効な２つの特徴も示した。 

1 つ目は、ナースコール発生は患者を発報数の多い患者とその他の患者に分けて検証する

べきであるということである。本研究は発報数の多い患者が病棟全体の周期性を見えにく

くしていることを明らかにした。このことはナースコール発生がランダムに見えるのは一

部の患者の影響が大きく、その他多くの患者は規則性を持ってナースコールを使用してい

ることを示している。ナースコール発生に影響を与える要因は多く、その発生メカニズム

は非常に複雑である。しかし本研究結果により、全ての患者で検証するのではなく、患者

を発報数の多い患者とその他の患者に分けて検証するだけで明確な規則が確認できること

を示したことは、看護管理上意義が大きいと考える。 

2 つ目は、ナースコール発生は短期的データでは結果を見落とす可能性があるということ

である。本研究は検証方法の特性を考慮し、研究課題 2 ではデータ全体を 28 日間毎に分割

して検証を行ったが、28 日間のデータでは周期性が示されない場合があった。どれほどの

期間であればサンプリングバイアスが生じないかは本研究では検証していないが、少なく

とも 28 日間ではそのリスクがあることが示された。 

本研究により、ナースコール発生が予測できる可能性を示し、さらに予測を可能にする

ために有効な特徴を明らかにしたことは、今まで不可能であった新たな看護管理方法が導

ける期待を示す結果であると考える。 

 

2） データに基づいた看護管理について 

本研究は既存データの活用方法を提示した点や、既存データの有効性を示した点におい

ても意義があったと考える。本研究は、ナースコール履歴を活用しナースコール発生の特

徴を明らかにした。ナースコール履歴のような既存データを活用する研究手法は、2 次デー
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タ分析 (Secondary data analysis) と呼ばれている。この手法の看護研究における有効性は

1985 年に既に提唱されており (McArt, & McDougal, 1985)、以降も看護学においてその有効

性が指摘されているにも関わらず、未だ十分に活用されていない (Aponte, 2010: Wesrta et al., 

2017)。Dunn et al.,(2015) は、2 次データ分析を用いた研究が増加しない理由として、2 次デ

ータの入手方法やそれらのデータにどのようにアクセスするかの知識が不足していること、

看護研究者のデータ処理の技術不足、2 次データ分析に関する教育資源に看護師が気づいて

いないこと、教科書や雑誌での関心の促しが限られていること、一部の PhD のプログラム

が 1 次データを収集プロセスを経験することを重要視していることを挙げている。これら

の理由が示すように、その手法や有効性の認知度を上げることで既存データを活用した研

究が活性化される可能性がある。このことから、本研究はナースコール履歴の活用方法を

提示した点においても意義があると考える。その上、本研究手法はナースコールデータだ

けに活用できる手法ではなく、看護が蓄積した他の既存のデータにも活用が可能である。

この汎用性の高さも本研究の大きな利点であると考える。 

また本研究では、病棟全体で検証すると周期性が確認できないが、発報数の多い患者以

外の患者は明確な周期をもってナースコールを発報していたことが明らかになった。発報

数の多い患者は病棟への影響力も大きく、看護師の記憶に残りやすい。一方、それ以外の

患者については、1人1人の影響力は小さいため看護師の記憶に残りにくい。このことから、

本研究は看護師の経験では気が付きにくい結果を、データ活用により示すことが出来たと

考える。Brennan et al., (2015) は、ビックデータは既存の理論に縛られない結果を導く可能

性を述べている。このように、ヒトの経験からでは気がつきにくい事象を明らかにしたり、

既存の理論枠組みからでは導けない結果を得られる可能性があることも、2 次データ分析の

利点である。本研究は、既存データが看護師の臨床実践を補助するデータとなりうること

を示すことが出来た点でも意義があると考える。 

 

2. 本研究の限界と課題 

本研究には以下の限界が存在する。1 つ目は単施設による研究であることである。本研究

では、サンプリングバイアスを除いた結果を得るため長期的データを活用したが、本研究

で使用したナースコール履歴は 1 施設によるものである。また、本研究結果が明らかにし

た周期性はヒトの 24 時間の生活行動の影響を受けている可能性があるが、日本と他の諸外

国では生活スタイルが異なる。さらに、本研究で精神科病棟が他の病棟と異なる結果を示

したように周期性の有無は活用方法の影響を受ける可能性があるが、日本と他の諸外国で

はナースコールの活用方法が異なる。これらのことから、本研究結果が日本国内の他施設

や他の諸外国にも応用できるものであるかは今後の課題である。 

2 つ目は、精神科病棟における事前の対策について言及できていないことである。精神科

病棟では異なる結果が得られたが、本研究では精神科病棟で結果が異なった原因の特定や、

精神科病棟で有効なナースコール対応の検討は行っておらず、それらは今後の課題である。 
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3. 結論 

本研究では、ナースコール履歴データを周期性の視点から分析することで、ナースコー

ル発生に潜在する本質的特徴を検証した。患者看護師の双方に与える影響が大きく、医療

現場の時間切迫状況にも大きく関連するナースコール発生の規則性を明らかにすることは、

より効果的で効率的な看護管理方法を探求する上で有効な資料になりうると考える。 

また、本研究は 2 次データ分析の活用方法やその結果の有効性を示した点においても、

意義があると考える。 
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