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抄　録
　本研究は，共振周波数解析（RFA）と機械学習を組み合わせることで，固定性補綴装置（FPD）の支台歯と
のセメント固定状態を評価し，その固定状態の異常を早期に検出することを目的とした．単冠および 3 ユニッ
トブリッジを製作した下顎模型を用い，セメント固定の有無に応じた複数の条件下で振動刺激を加え，3 軸加
速度センサによりその周波数応答を測定した．取得データは，教師あり学習および教師なし学習により解析し
た．その結果，セメント固定状態に応じて特有の周波数帯域に違いが見られ，異常スコアによって高い精度で
セメント固定状態の不良を検出することが可能であった．これらの結果から，RFA と機械学習を組み合わせた
本法は，固定性補綴装置のセメント固定状態の異常を非侵襲的かつ早期に評価可能な新たな診断法となりうる
ことが示唆された．
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ABSTRACT
Purpose: This study aimed to determine the usefulness of machine learning techniques, specifically supervised and 
unsupervised learning, for assessing the cementation condition between a fixed partial denture (FPD) and its abut-
ment using a resonance frequency analysis (RFA) system.
Methods: An in vitro mandibular model was used with a single crown and three-unit bridge made of a high-gold 
alloy. Two cementation conditions for the single crown and its abutment were set: cemented and uncemented. 
Four cementation conditions were set for the bridge and abutments: both crowns were firmly cemented, only the 
premolar crown was cemented, only the molar crown was cemented, and both crowns were uncemented. For RFA 
under cementation conditions, 16 impulsive forces were directly applied to the buccal side of the tested tooth at a 
frequency of 4 Hz using a Periotest device. Frequency responses were measured using a 3D accelerometer mounted 
on the occlusal surface of the tested tooth. Both supervised and unsupervised learning methods were used to analyze 
the datasets.
Results: Using supervised learning, the fully cemented condition had the highest feature importance scores at 
approximately 3000 Hz; the partially cemented condition had the highest scores between 1000 and 2000 Hz; and the 
highest scores for the uncemented condition were observed between 0 and 500 Hz. Using unsupervised learning, the 
uncemented and partially cemented conditions exhibited the highest anomaly scores.
Conclusions: Machine learning combined with RFA exhibits good potential to assess the cementation condition of 
an FPD and hence facilitate the early diagnosis of FPD retention loss.
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Ⅰ．緒　　言

　固定性補綴装置（fixed partial denture：FPD）は，
天然歯またはインプラントを支台として口腔内に固定
され，欠損歯質あるいは欠損歯の機能的・審美的回復
を目的とした補綴装置である．しかし，不適切な治療
計画や支台歯条件などによっては，早期に脱離や破損
などの臨床的な合併症を生じることがある 1）．FPD の
失敗の主な原因は，セメントによる維持力の喪失とさ
れ，その他にも接合部やポーセレンの破損，支台歯の
破折が挙げられ，それによる支台装置内部の空隙から
齲蝕の発生，さらには支台歯の喪失につながる可能性
がある 2,3）．
　このようなセメントの維持力の喪失は，多くの場合
徐々に進行し，初期段階では明確な臨床的徴候が現れ
ないことも多い．特に，複数の支台歯を有する FPD
において，一部のリテーナーのみが脱離し，他の支台
歯がしっかりと維持されている場合には，補綴装置は
機能し続けるために異常が見逃されやすい．このよう
な状態が長期間にわたって放置されると，二次齲蝕の
発生や支台歯への過度な咬合力による歯の破折，歯周
疾患の進行などを引き起こし，最終的には支台歯の喪
失に至る可能性がある 4）．したがって，早期にセメン
ト固定状態を適切に診断・評価する方法の確立は，臨
床上極めて重要であると考えられる．現在，セメント
固定状態の異常を診断する手段としては，視診，探針
による触診，エックス線検査のほか，レーザー干渉法，
動揺度測定，咬合力解析法などが用いられているが，
これらの手法はいずれも精度や定量性に限界があり，
微細なセメント固定状態の変化を検知するには不十分
である 1,5）．
　共振周波数解析（resonance frequency analysis：
RFA）は，非侵襲的かつ定量的に構造物の安定性を
評価できる技術として注目され，歯科領域では特に
インプラントの初期固定の評価に広く用いられてい
る 6）．1996 年，Meredith らは RFA を用いてインプ

ラントと骨との界面の安定性を定量的に測定し，その
後，Osstell Mentor（Integration Diagnostics 社）と
SmartPeg を組み合わせた測定システムが臨床で応用
されてきた．当該方法は，計測した共振周波数を解析，
1 〜 100 のインプラント安定指数（implant stability 
quotient：ISQ）として表現し，この ISQ 値は高いほ
どインプラントの安定性が高いことを示す 6）．
　Omer らは，この RFA システムが支台歯と FPD と
の固定状態の評価にも応用可能であることを報告し
た 5）．しかしながら，臨床の現場において，測定のた
びにスマートペグをクラウンに強固に固定するある
いは連結することは煩雑であり，現実的とは言い難
い．そこで筆者らは，補綴装置にスクリュー固定を行
うことなくオッセオインテグレーションの程度やスク
リューの緩み等の上部構造の異常を検出可能な，小
型の三軸加速度センサを支台歯に設置（貼付）した
RFA 装置を報告した 7）．さらにその後の筆者らの先
行研究において，RFA と有限要素解析を組み合わせ
ることで，歯牙支持型 FPD におけるセメント固定状
態を定量的に評価する可能性を示した 8）．しかし，周
波数応答の特徴量は複数のさまざまな要因に影響され
るため，セメントによる固定状態の異常を周波数応答
から簡便かつ正確に判別することは依然として困難で
あった．
　近年，機械学習（machine learning）技術は歯科
分野においても応用が進み，齲蝕，歯周病，口腔がん
などの病変の検出に利用されている 9,10）．これらの技
術は，従来の診断方法と比較して，診断精度の向上，
解析速度の短縮，効率性の改善といった多くの利点を
有している．つまり機械学習は，複雑かつ大量のデー
タを解析・理解するための有力な手段であり，医療を
含む多くの分野で活用されている．
　コンピュータによる学習の手法は大きく「教師あり
学習（supervised learning）」と「教師なし学習（un-
supervised learning）」に分類される．機械学習では，
データに潜むパターンを自動的に学習することで，将
来的な結果や状態を予測するモデルを構築する．例え
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ば，循環器内科領域では，心電図（EKG）の波形に対
して既知の心疾患に関するラベル付きデータを用いて
モデルを訓練し，異常波形を自動的に認識・診断する
システムがすでに臨床応用されている 11,12）．放射線画
像診断の分野では，胸部エックス線写真における肺結
節の検出などにおいても，あらかじめ結節部がマーキ
ングされた多数の画像を使ってモデルを訓練し，新た
な画像における結節の自動認識が可能となっている．
いずれの場合も，熟練した医師が行っていたパターン
認識や判断を，機械学習によって代替あるいは補完す
ることが可能になりつつある．
　一方，脳画像などの医用画像解析においては，従来
は統計モデルやクラスタリングといった手法が異常
検出に用いられてきたが，近年では深層学習（deep 
learning）の発展に伴い，より高精度なアプローチが
実現されている．特にオートエンコーダ（autoencod-
er：AE）と呼ばれるニューラルネットワークモデル
は，非線形な特徴変換を学習する能力に優れ，脳 CT
や MRI 画像における異常領域の検出・局在・セグメ
ンテーションに有効であることが報告されている 13）．
　本研究は，小型の三軸加速度センサを用いた RFA
によって得られた観測データをもとに，固定性補綴装
置のセメント固定状態の異常を検出可能な機械学習モ
デルを構築することを目的とした．将来的には，この
モデルを臨床応用することで，固定性補綴装置のセメ
ント固定状態を迅速かつ定量的に評価することが可能
となり，診断精度の向上，またその標準化さらには
省力化につながることが期待される．著者らの知る
限り，本研究のように機械学習を用いて FPD のセメ
ント固定状態を評価した報告はこれまでになく，FPD
の異常検知に対して RFA システムを活用した教師あ
り・教師なし機械学習アルゴリズムの有効性を初めて
追究するものである．

Ⅱ．材料および方法

　本研究は，以下の四つのフェーズに分けて実施した：
①試料の準備，②実験手順，③データ取得，④機械学
習アルゴリズムを用いたデータ解析（図 1）．

1．試料の準備
　下顎の歯列模型を用いた（Mandibular E50-512，
Nissin Dental Products 社，京都，日本）．左側第一
大臼歯部に単冠，右側第二大臼歯から第二小臼歯にか
けて 3 ユニットブリッジを，それぞれ高カラット白
金加金を用いて製作した（図 2）．支台歯は，歯根膜

の弾性を模擬するために，シリコーン印象材（Fusion 
II Extra Wash Type，ジーシー社，東京，日本）を
介して支台窩に装着した．
　セメント固定条件は，単冠については「完全固定

（Full）」および「未固定（Un）」の 2 条件，3 ユニッ
トブリッジについては以下の 4 条件を設定した：①
両支台歯固定（Full），②小臼歯のみ固定（Pre），③
大臼歯のみ固定（Mo），④両支台歯未固定（Un）8）．

2．振動刺激およびデータ取得
　共振周波数解析（RFA）のために，以下の装置を使
用した：データ収集システム（PowerLab ML880；
ADInstruments 社，英国オックスフォード），定電流

図 1	 実験プロセスをまとめた概略図．Full：セメント固定され
たもの，Mos：単冠，Un：未固定（大臼歯および小臼歯
の両方が未固定），MO：大臼歯にて測定，Pre：小臼歯の
みが固定，Mo：大臼歯のみが固定，PRE：小臼歯にて測定，
RFA：共鳴周波数解析．

図 2	 単冠および 3 ユニットブリッジを有する実験用下顎模型．



250	 日補綴会誌　　17 巻 4 号（2025）

源（Power Unit 4114B1；Dytran Instruments 社，
米国カリフォルニア州），3 軸加速度センサ（3133A1；
Dytran Instruments 社），およびデータ解析ソフト
ウェア（LabChart 7 for Windows；ADInstruments
社）8）．測定に際しては，厚さ0.15 mmの強力両面テー
プ（NICETACK NW-K15，ニチバン社，東京，日本）
を用いて，3 軸加速度センサを被験歯の咬合面に接着
した．振動刺激として，支台歯の頰側に対して 4 Hz
のインパルス刺激を 4 秒間，計 16 回の打振を加えた

（Periotest Classic，Medizintechnik Gulden 社，ド
イツ）（図 3）．
　単冠における測定（Mos）は，当該歯にセンサを接
着し，完全固定状態（Full）および未固定状態（Un）
の 2 条件で実施した．3 ユニットブリッジについては，
第二大臼歯（MO）もしくは第二小臼歯（PRE）い
ずれかにセンサを接着し，各測定支台歯毎に 4 条件

（Full，Pre，Mo，Un）でそれぞれ測定を行った．
　各条件の表記は，セメント固定状態（X）と測定部
位（Y）を組み合わせ，「X-Y」として表した．たとえば，
単冠の完全固定状態は Full-Mos，未固定状態は Un-
Mos（図 4A）とした．3 ユニットブリッジでは，大
臼歯側の測定で Full-MO，Mo-MO，Pre-MO，Un-
MO，小臼歯側の測定で Full-PRE，Mo-PRE，Pre-
PRE，Un-PRE と分類した（図 4B）．

3．信号処理および特徴量の抽出
　振動刺激に対して，3 軸加速度センサにより加速度
信号が記録された．振動応答は，各軸（x, y, z 方向）
についてそれぞれ 128 点の時間データを高速フーリ
エ変換（fast Fourier transform：FFT）により周波
数領域に変換した．変換後の周波数応答関数は，0 〜
4920 Hz の範囲をカバーし，分解能は 78.1 Hz であっ
た．これにより，各軸につき 64 個，計 192 個（64 
× 3 軸）の一次元データを特徴量（feature）として
抽出した．これらの周波数応答関数は，振動入力強度
のばらつきを抑制するため，最大振幅に基づき正規化
を行った（図 5）．

4．教師あり学習による分類
　訓練データの増強（augmentation）には，周波
数応答関数を周波数軸方向にシフトさせる手法を用
いた．具体的には，元の応答関数を ±2 パラメータ

（-156.2 Hz ～ +156.2 Hz）の範囲でシフトさせるこ
とで，一つの元データから五つのデータを生成し，訓
練データ数を 5 倍に増加させた．シフトにより端部
に生じる空白部分にはゼロ値を代入し，波形の変形や
ノイズの影響を排除した．訓練データの増強は特に教
師なし学習（unsupervised learning）において効果
的である．実験条件や測定設定が同一であっても，歯
の周波数応答には共振周波数付近でばらつきが生じる
傾向がある．そのため，周波数応答関数を少しずつシ
フトさせたデータを訓練に用いることで，よりロバス
トなモデルの構築が可能となる．大量の学習データを
確保することは，教師なし学習アルゴリズムの性能向
上に極めて重要である．
　なお，各セメント固定条件は以下のように 1 ～ 8
のラベルを付けて管理した：Full-MO（1），Un-MO

（2），Pre-MO（3），Mo-MO（4），Full-PRE（5），
Un-PRE（6），Mo-PRE（7），Pre-PRE（8）．
　セメント固定状態の分類には，2 種類の教師あり学

図 4	 A）セメント固定された（Full）または未装着（Un）の単
冠（Mos），B）3 ユニットブリッジの大臼歯での測定（MO）
または小臼歯での測定（PRE）．条件としては，大臼歯お
よび小臼歯の両方を固定（Full），小臼歯のみ固定（Pre），
大臼歯のみ固定（Mo），および両者未固定（Un）である．
白いクラウンは未固定を示す．

図 5	 各加速度計の波形に対して高速フーリエ変換を行って得
られた周波数応答関数の例．

図 3	 実験用下顎模型での振動刺激の方向．
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習アルゴリズムを適用した．ひとつはランダムフォ
レスト法であり，Scikit-learn（version 0.24.1）の 
RandomForestClassifier モジュールを使用して実装
した．モデルパラメータにはデフォルト設定を使用
し，決定木の数は 100 とした（図 6）．ニューラル
ネットワークによる分類には，Scikit-learn（version 
0.24.1）に含まれる MLPClassifier モジュールを
使用して多層パーセプトロン（multi-layer percep-
tron：MLP）モデルを構築した．ネットワークは 4 層
の隠れ層を有し，それぞれのノード数は入力層から出
力層にかけて順に 96，48，24，12 と設定した（図
7）．それ以外のパラメータは Scikit-learn におけるデ
フォルト設定を用い，最適化手法には Adam を採用
し，学習率は0.001，エポック数は200とした 14）．デー
タセットは各セメント固定条件につき 80 個の周波数
応答関数から構成され，全体の 70% を訓練データ，
残り 30% をテストデータとして使用した．この分割
は Scikit-learn の train_test_split モジュールを用い
てランダムに行い，1 条件あたり約 56 個の応答関数
を訓練データに，残りの約 24 個をテストデータに割
り当てた．
　機械学習モデルの性能評価には，混同行列（confu-
sion matrix）および正解率（accuracy）を用いた．
混同行列は，真陽性（true positive），偽陽性（false 
positive），真陰性（true negative），偽陰性（false 
negative）の件数を集計することで，モデルの予測結
果と実際のラベルとの一致度を視覚的かつ定量的に把
握するために使用される．正解率は，テストデータに
対するモデルの予測結果と実際のラベルを比較し，一
致した件数の割合として算出した 15）．
　本研究では，ランダムフォレストアルゴリズムを用

いて，特徴量の重要度（feature importance）スコ
アを算出し，各特徴量が予測に与える影響を評価した．
重要度スコアの高い特徴量は，予測結果に強く影響す
る要素であるとみなされ，逆にスコアが低い特徴量は
モデルの判定に与える影響が小さいと解釈される．特
徴量の重要度をグラフまたは順位表として可視化する
ことにより，モデルがどのような情報に基づいて判断
を下しているかを明確に把握することが可能となっ
た．こうした情報は，疾患診断における重要因子の特
定，製品設計の最適化，データ駆動型の意思決定プロ
セスにおける主要変数の抽出などにおいて，極めて有
用である 16）．
　本研究においては，特に y 軸方向の振動特性に注目
し，異なるセメント固定条件が固定性補綴装置（FPD）
における振動特性に与える影響を評価した．特徴量重
要度のグラフは，各周波数帯域の寄与を視覚的に示す
ものであり，単冠およびブリッジ構造における三次元
的な複雑な振動挙動の解析に資するものである．

5．教師なし学習による異常検出（Autoencoder）
　本研究では，ラベル付き異常データを網羅的に集め
ることが困難であることを踏まえ，データに含まれる
潜在的なパターンを抽出し，類似性に基づいてグルー
プ化する教師なし学習アルゴリズムを用いた．具体的
には，オートエンコーダ（Autoencoder：AE）を構

図 6	 ランダムフォレストの概略図．

図 7	 教師あり学習におけるニューラルネットワークの概略図．

図 8	 固定状態の評価のため使用したオートエンコーダの概略
図．
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築し，周波数応答関数の異常検出に応用した．構築し
た AE のネットワークは，192 個の入力ノードを持ち，
これをそれぞれ 96，48，24 ノードの 3 層のエンコー
ディング層を通じて圧縮した後，対称的な構造でデ
コーディングして出力を再構成するものである（図
8）17）．活性化関数には ReLU（rectified linear unit）
を，出力層には Sigmoid 関数を使用した．モデルの
構築と学習には TensorFlow（version 2.3.0）を用い，
損失関数には平均二乗誤差（mean squared error）
を適用した．最適化手法には Adam を使用し，学習
率は 0.001，エポック数は 500，バッチサイズは 32
とした（図 9）．AE は，入力と出力が一致するように
自己符号化的に学習し，再構成誤差の大きさに基づい
て異常を判定する．
　入力および出力には，前述の周波数応答関数を特徴
量として使用した．FPD のセメント接着状態の異常
を検出するために，AE の入力と出力との差異に基づ
いて異常スコア（anomaly score）を算出した．なお，
教師なし学習に使用した訓練データは，教師あり学習
で使用したデータとは異なり，Full-Mo および Full-
Pre といった完全接着状態の条件に限定し，それぞ
れ 3 回ずつ打撃試験を行って得られた計 240 個の周
波数応答関数を用いた．教師なし学習の性能を向上さ

せ，セメント異常の検出精度を高めるには，訓練デー
タ量を十分に確保することが重要である．
　異常検出の精度をさらに高めるために，以下の二つ
の信号処理を行った．第一に，入力および出力の周波
数応答関数に対して，10 パラメータ幅の移動平均処
理を施し，信号の平滑化を図った．第二に，応答振幅
が極めて小さく，ノイズのみが含まれていると判断さ
れる周波数領域の影響を抑制するため，すべての入力
および出力の振幅から定数 0.2 を減算し，減算後に得
られた値が負となる場合は 0 に置き換えた 18）．
　これらの前処理の後，異常スコア e は以下の式によ
り算出した：

𝑒𝑒 𝑒
∑192

𝑖𝑖𝑖𝑖 |𝑓𝑓𝑖𝑖 − 𝑔𝑔𝑖𝑖|
∑192

𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑔𝑔𝑖𝑖

f i は入力された周波数応答関数の第 i 成分，gi は AE に
よって再構成された出力の第 i成分を示す（1≤i≤192）．

Ⅲ．結　　果

1．単冠
　ニューラルネットワークおよびランダムフォレスト
は，それぞれ x・y・z 軸方向の加速度データセット
を用いて訓練を行った．その結果（表 1），いずれの
手法においても良好な混同行列が得られ，正解率は
ニューラルネットワークで 100%，ランダムフォレス
トで 99% と非常に高かった．
　セメント接着条件に対するランダムフォレスト法に
よる特徴量重要度のグラフを図10に示す．これは，x・
y・z 各方向の周波数応答に対する重要度を視覚化した
ものであり，特に y 軸方向の動的応答が他の軸（x・z）
に比べて大きいことが明らかとなった．

2．3ユニットブリッジ
　1）　y 軸加速度データのみを用いた教師あり学習の
訓練
　ニューラルネットワークおよびランダムフォレスト

図 9	 損失値とエポックの関係．

表 1	 単冠での各セメント条件における 3D 加速度データを用い
て，A）ニューラルネットワークおよび B）ランダムフォ
レストアルゴリズムにて訓練し算出した混同行列の比較．

図 10	 単冠の固定条件において，A）x 方向，B）y 方向，C）z
方向の周波数応答に基づいて算出された特徴重要度のグ
ラフ．

A Predicted value
Real value 1 2

1 23 0
2 0 25

B Predicted value
Real value 1 2

1 23 0
2 1 25
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による訓練結果（表 2）では，いずれのアルゴリズム
も良好な混同行列と高い精度を示し，ニューラルネッ
トワークで 97%，ランダムフォレストで 96% の正解
率が得られた．
　ランダムフォレストを用いて得られた特徴量重要度
のグラフを図 11 および図 12 に示す．図 11 は大臼
歯部で測定を行った際の特徴量重要度の分布を，図
12 は小臼歯部で測定を行った際の分布を示している．
　これらの図から，Un-MO および Un-PRE といっ
た完全に未接着な条件では，0 〜 500 Hz の周波数帯
域が重要であることがわかる．一方で，Pre-MO およ
び Mo-PRE といった部分的固定条件では，1000 〜

2000 Hz の帯域が分類において重要であった．
　なお，Full-MO，Full-PRE，Mo-MO，Pre-PRE といっ
たその他の条件では，共振周波数はおおよそ 3000 Hz
付近に位置していた．
　2）　3 次元加速度データ（x・y・z）を用いた教師
あり学習の訓練
　3 次元加速度データセットを用いてニューラルネッ
トワークおよびランダムフォレストで訓練を行った
結果（表 3），いずれの手法も良好な混同行列と高精
度な分類結果を示した．ニューラルネットワークで
98%，ランダムフォレストで 99% の正解率が得られ
た．

A Predicted value

Real 
value

1 2 3 4 5 6 7 8
1 23 0 0 0 0 0 0 0
2 0 23 0 0 0 0 1 0
3 0 0 28 0 0 0 0 0
4 0 0 0 27 0 0 0 0
5 0 0 0 0 30 0 0 0
6 1 0 0 0 0 19 2 0
7 0 0 0 0 0 0 19 0
8 0 0 0 0 0 0 0 18

B Predicted value

Real 
value

1 2 3 4 5 6 7 8
1 23 0 0 0 0 0 0 0
2 0 22 0 0 0 2 0 0
3 0 0 28 0 0 0 0 0
4 0 0 0 27 0 0 0 0
5 5 0 0 0 25 0 0 0
6 0 0 0 0 0 22 0 0
7 0 0 0 0 0 0 19 0
8 0 0 0 0 0 0 0 18

表 2	 3ユニットブリッジでの各セメント条件におけるy軸加速度データを用いて，A）ニューラルネットワー
クおよび B）ランダムフォレストアルゴリズムにより訓練し算出された混同行列の比較．

図 11	 第二大臼歯を測定部位とする 3 ユニットブリッジについ
て，y 軸加速度データを用いて計算された周波数応答関
数の特徴重要度のグラフ．
A）Full-MO と Un-MO の比較により，0–500 Hz の周
波数帯の重要性を示す．
B）Full-MO と Pre-MO の比較により，約 1000 Hz の周
波数の重要性を示す．
C）Full-MO と Mo-MO の比較により，約 3000 Hz の周
波数の重要性を示す．

図 12	 第二小臼歯を測定部位とする 3 ユニットブリッジについ
て，y 軸加速度データを用いて計算された周波数応答関
数の特徴重要度のグラフ．
A）Full-PRE と Un-PRE の比較により，0–500 Hz の周
波数帯の重要性を示す．
B）Full-PRE と Mo-PRE の比較により，約 2000 Hz の
周波数の重要性を示す．
C）Full-PRE と Pre-PRE の比較により，約 3000 Hz の
周波数の重要性を示す．
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　ランダムフォレストによる特徴量重要度の可視化を
図 13 に示す．この図では，各セメント接着条件に対
して，x・y・z 軸方向の周波数応答に基づく特徴量の
寄与度が表示されている．特に，x 軸方向の加速度が
他の軸（y・z）よりも高い重要度を示すことが明ら
かとなった．
　3）教師なし学習アルゴリズムの訓練
　教師なし学習のモデル評価として，Autoencoder

（AE）により訓練されたモデルを用いて，Full-MO と
Un-MO 条件での y 軸方向の入力・出力の比較を行っ
た（図 14）．
　図 14A では，Full-MO 条件の標準データを用いた
場合，入力信号が適切に再構成されたのに対し，図
14B では Un-MO 条件の異常データを用いた場合，
入力信号の再構成が失敗している様子が確認された．
　全セメント固定条件に対して，1 軸（y）および 3
軸（x, y, z）の加速度データを使用し，Full-MO（表

4A），Full-PRE（表 4B），および Full-MO/Full-PRE
（表 4C）を訓練データとしたそれぞれのモデルによる
異常スコアを算出した．
　その結果，3 次元加速度データを用いることで異常
スコアの変動係数（CV）が改善され，異常検出の能
力が向上する傾向が示された．
　各表から明らかなように，完全固定条件のデータは
異常スコアが最も低く，最も安定した状態であること
が示唆された．一方で，未固定あるいは部分的固定条
件では異常スコアが高く，異常に対してより感受性が
高い状態であることが示された．

Ⅳ．考　　察

　近年，教師あり学習や教師なし学習といった機械学
習アルゴリズムの活用は急速に拡大しており，本研究
においては，FPD と支台歯とのセメント固定状態を迅

A Predicted value

Real 
value

1 2 3 4 5 6 7 8
1 23 0 0 0 0 0 0 0
2 0 32 0 0 0 0 0 0
3 0 0 18 0 0 0 0 0
4 0 0 0 27 0 0 0 0
5 0 0 0 0 25 0 0 0
6 0 0 2 0 0 19 0 0
7 0 0 1 0 0 1 26 0
8 0 0 0 0 0 0 0 19

B Predicted value

Real 
value

1 2 3 4 5 6 7 8
1 23 0 0 0 0 0 0 0
2 0 32 0 0 0 0 0 0
3 0 0 18 0 0 0 0 0
4 0 0 0 27 0 0 0 0
5 0 0 0 0 25 0 0 0
6 0 0 2 0 0 19 0 0
7 0 0 1 0 0 4 23 0
8 0 0 0 0 0 0 0 19

表 3	 3 ユニットブリッジでの各セメント条件における 3D 加速度データを用いて，A）ニューラルネットワー
クおよび B）ランダムフォレストアルゴリズムにより訓練し算出された混同行列の比較．

図 13	 FPD 装 着 条 件 に お け る A）x 軸 方 向，B）y 軸 方 向， 
C）z 軸方向の周波数応答に基づき算出された特徴重要度
グラフ．

図 14	 オートエンコーダにより訓練されたモデルを用いた y 軸
方向の入力データと出力データの比較．A）Full-MO条件，
B）Un-MO 条件．
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速かつ高精度に判別する可能性を検討した．提案する
方法は，臨床医や臨床研究者による治療方針の判断や
合併症の予防に資する技術となることが示唆された．
　ランダムフォレストは，データセット内の各特徴量
の重要性を定量的に評価できる有効なアルゴリズムで
ある．特徴量重要度スコアは，決定木の分岐時に各特
徴量がもたらす「不純度の減少」をもとに算出され，こ
れを複数の木で平均化することで最終スコアが得られ

る 19）．こうしたスコアは，データ中で最も意味のある
変数を明らかにすることに寄与し，モデルの予測性能
向上やデータ構造の理解にもつながるものである 20）．
　本研究では，下顎模型上の完全固定された 3 ユ
ニットブリッジにおいて，大臼歯冠の共振周波数は
約 3000 Hz であった（図 11）．これは著者らの先行
研究と一致しており 8），補綴装置が支台歯に強固に固
定されていたことを示している．一般に，剛性の高い
物体は変形に抵抗し，外部からの振動に対して高い
周波数で共振する．これに対し，未固定ブリッジで
は 0 〜 500 Hz の低周波帯で共振が見られ，わずかな
エネルギーでも振動しやすい状態であることを示して
いる．部分的固定条件では，最も重要な特徴量が約
1000 Hz 付近に集中しており，完全固定状態よりも
剛性が低いことが示唆された．一方，大臼歯がセメン
トで固定されている場合，共振周波数は 3000 Hz に
近く，完全固定と類似する挙動を示した．
　同様の傾向は，小臼歯部での測定（図 12）におい
ても観察された．未固定状態では 0 〜 500 Hz で共振
が確認されたが，クラウン接着により最大周波数は
約 3000 Hz まで上昇した．一方，Mo-PRE 条件では
2000 Hz，Pre-MO 条件では 1000 Hz の周波数が支
配的であった．これは，歯の種類（大臼歯と小臼歯）
の違いや形態・質量差に起因すると考えられる．一般
に，大きく重い物体は低い周波数で共振し，小さく軽
い物体は高い周波数で共振する傾向がある．また，固
定端条件や境界条件の違いも共振特性に大きな影響を
与える．
　さらに，図 10 および図 13 の特徴量重要度から，
単冠モデルでは y 軸方向の加速度が重要性をもつの
に対し，ブリッジモデルでは x 軸方向の寄与が最も大
きいことが示された．これは，単冠が x・y 方向に自
由に動ける構造である一方，ブリッジは x 方向に拘束
されていたことによる違いである．ブリッジモデルで
は拘束条件により x 軸方向の動きが制限され，より
複雑な 3 次元的振動を引き起こし，その結果として x
軸や z 軸方向の情報も重要性を増す傾向がみられた．
これらの結果は，機械学習が 3 次元的な複雑な振動
挙動の解析にも有効であることを示している．
　教師なし学習アルゴリズムは，ラベル付けされた
データを必要とせずにデータ中のパターンや構造を抽
出する手法である 21）．本研究では，入力を低次元に
圧縮・再構成する AE（Autoencoder）を用いた 22）．
AE は，完全固定条件のデータは高精度で再構成でき
たのに対し，未固定条件では入力データの再構成が困
難であった（図 14）．これは，未固定状態が訓練デー

表 4	 y 軸加速度および 3D 加速度データセットを用いて， 
A）Full-MO，B）Full-PRE，C）Full-MO および Full-PRE
の条件で訓練を行い得られた異常スコアの比較．Full-MO
および Full-PRE は，3 ユニットブリッジにおいて大臼歯お
よび小臼歯の両方が装着された状態で，それぞれ大臼歯お
よび小臼歯から取得された測定データを示す．

(A)

 
  

1D 3D 1D 3D
Full-MO 240 0.021 0.028 35.1 24.1
Un-MO 78 0.634 0.731 23.7 13.4
Pre-MO 80 0.622 0.682 11.6 16.1
Mo-MO 80 0.454 0.503 17.8 14.3
Full-PRE 240 0.427 0.523 34.1 15.6
Un-PRE 78 0.965 0.886 25.1 19.9
Mo-PRE 80 1.050 1.101 12.4 19.9
Pre-PRE 80 0.608 0.525 14.5 7.3

(B)

 
  

1D 3D 1D 3D
Full-MO 240 0.292 0.413 31.6 16.5
Un-MO 78 0.599 0.533 25.2 16.1
Pre-MO 80 0.480 0.430 19.9 17.2
Mo-MO 80 0.647 0.466 20.4 9.6
Full-PRE 240 0.014 0.026 42.0 22.8
Un-PRE 78 0.482 0.641 24.6 13.0
Mo-PRE 80 0.508 0.586 24.7 12.8
Pre-PRE 80 0.391 0.389 18.9 15.2

(C)

 
  

1D 3D 1D 3D
Full-MO 240 0.03 0.03 28.6 22.9
Un-MO 78 0.57 0.60 28.8 18.7
Pre-MO 80 0.44 0.47 26.1 11.3
Mo-MO 80 0.42 0.42 14.9 16.1
Full-PRE 240 0.02 0.03 34.2 23.7
Un-PRE 78 0.53 0.72 26.6 15.1
Mo-PRE 80 0.38 0.70 31.0 24.0
Pre-PRE 80 0.47 0.40 12.0 15.6
Un: uncemented, Pre: only the premolar cemented, Mo: only the
molar cemented

Cementa-
tion 
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Number of 
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mean value variation %
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タとは異なる異常なパターンを含んでいるためであ
り，AE の訓練済モデルではうまくデータを再構成で
きなかったと考えられる．
　異常検出（anomaly detection）は，通常のパター
ンから逸脱した外れ値や異常なデータ点を特定する機
械学習技術である 23）．異常スコアはデータの逸脱度
合いを数値化したものであり，高スコアほど異常の可
能性が高いことを示す 24）．また，変動係数（CV）は
標準偏差と平均値の比であり，データのばらつきを表
す尺度である．
　本研究の解析結果から，3 次元加速度データを用い
ることで異常スコアのばらつき（CV）が改善され，
異常検出精度が向上することが示唆された．3 軸方向
のデータを統合的に活用することで，異常の出現方向
にかかわらず高精度な検出が可能になる．特に，完全
固定条件では異常スコアが低く安定した挙動を示した
一方で，未固定および部分的固定条件では異常スコア
が高く，不安定な傾向が確認された．

1．限界と今後の課題
　本研究にはいくつかの制限がある．使用した FPD
は第二小臼歯から第二大臼歯の 3 ユニット構成に限
定されており，他の設計（より長いスパンや異なる支
台歯の組み合わせ）には一般化できない可能性がある．
また，使用材料およびセメントの種類も限定されてお
り，異なる材料では異なる挙動が得られる可能性があ
る．
　本研究は模型を用いた基礎的検討であり，生体内環
境における影響（骨密度，軟組織の状態など）は考慮
されていない．RFA 測定や機械学習モデルの入力に
おいて，個体差の影響は大きく，これが予測精度に影
響する可能性がある．また，機械学習モデルの構築に
は大量かつ多様な訓練データが不可欠であるが，今回
のデータ量は限定的であり，モデルの過学習や汎化性
能への影響が懸念される．
　今後は，より多様な FPD 設計・材料・セメント条
件での検討，実際の患者群を対象とした研究を進める
必要がある．これにより，FPD の長期的予後に関与
する因子についての包括的な理解が深まり，臨床医が
妥当かつ実用的な方法に基づいて，適切な治療指針を
提供できるようになることが期待される．

Ⅴ．結　　論

　本研究では，FPD と支台歯間のセメント固定状態
を評価するために，教師あり・教師なし機械学習アル

ゴリズムを共振周波数解析（RFA）と組み合わせて適
用し，その有効性を検討した．その結果，以下の知見
が得られた．
　教師あり学習を用いたブリッジモデルの解析では，
　・�完全固定条件：3000 Hz 付近に特徴量重要度の

ピーク
　・部分的固定条件：1000 〜 2000 Hz
　・未固定条件：0 〜 500 Hz にピークが集中した．
　ブリッジモデルにおいては，複雑な3次元振動（x, y, 
z 軸）を含めることで，1 軸（1D）振動のみを用いた
解析よりも分類精度が向上した．
　教師なし学習を用いた異常検出では，完全固定条件
における異常スコアが最も低く，未固定および部分的
固定条件では高いスコアを示した．
　測定部位・条件・加速度方向により，モデル化され
た剛性および振動特性に差異が生じることが確認され
た．
　以上より，RFA データに基づいた教師あり・教師
なし学習手法を FPD モデルに応用することは，セメ
ント固定状態の判定および保持力喪失の早期検出に有
効な手段となりうることが示唆された．
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