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［要約］われわれは，愛媛県O市における脳心事故発症調査を実施するために，1996年～1998年に健康診断に

参加し同意が得られた 5161 人をベースライン集団とするO市コホートⅠを設立した．ベースライン集団につい

ては，毎年，脳心事故発症および異動状況を追跡している．さらに，O 市の基幹病院における脳心事故発症者を

採録することで，脳卒中の発症を把握した．脳心事故採録調査は，O 市の基幹病院で実施されているため，脳卒

中の発症漏れが少なく，極めて信頼性の高いデータであると考えられる．本稿では，健診項目に欠損値のない5021

人を対象として，機械学習を用いて脳卒中発症者と健常者の予測を行った．さらに，脳心事故採録に基づく実際

の脳卒中発症者と突合させることによって，機械学習による脳卒中発症予測の感度および特異度を検証すること

を目的とした． 

［キーワード］ニューラルネットワークモデル，脳卒中発症予測，健康診断，脳心事故疾病登録 

 

Ⅰ．問題の所在 

 近年，様々な分野で AI が導入され，機械学習への

期待が高まっている．疫学分野においても，機械学習

を活用した新たな取り組みが進められている．高齢化

が進行する日本では，疾患の早期発見・重症化予防に

よる健康寿命の増進が求められている．特に，脳卒中

や心筋梗塞等の疾患は，生活習慣から起因していると

考えられ，その予防に向けた画策が立てられている． 

 現在，日本では生活習慣病の予防を目的として，特

定健康診査および特定保健指導が実施されている．包

國・麻原（2013）は，生活習慣改善の方法を共に創る

ためには，生活習慣病予防を自分のこととして考えら

れるようにすることが重要なプロセスの１つであるこ

とを報告している．そのため，生活習慣病予防の重要

性の理解を得るために，疾病の発症リスクを高い精度

で予測し，その結果を基に保健指導を実施することが

必要であると考える． 

われわれは，愛媛県O市における脳心事故発症調査

を目的として，1996年～1998年に健康診断を受診し

た 5161 人をベースライン集団とする「O 市コホート

Ⅰ」を設立した．5161人のベースライン集団に関して

は，同意を得ているため，毎年，脳心事故発症および

異動状況を追跡することが可能である．また，脳心事

故発症を確定するために，O市の基幹病院において採

録調査を実施している．基幹病院での採録調査によっ

て，脳心事故の発症漏れが少なく，極めて信頼性の高

いデータであると考えられる． 

本稿では，ベースライン集団 5161 人のうち，健診

項目に欠損値のない 5021 人のデータを用いて，脳卒

中の発症の有無を予測する．そして，予測結果と脳心

事故発症採録に基づく実際の発症者を突合し，機械学

習による脳卒中発症予測の感度と特異度を調べること

を目的とした． 

 

Ⅱ．研究の方法 

1. 倫理的配慮 

 O市における脳心事故発症登録は，愛媛大学医学部

研究倫理委員会（承認番号14-1，20-1）および愛媛大

学教育学部研究倫理委員会（承認番号 R4-34-1）の承

認を得て実施した．また，疾病登録を実施する各病院

については疾病登録データの利用に関するオプトアウ

トを実施している．研究参加者については，脳心事故

発症に関する疾病登録データおよび転出・死亡に関す

る異動情報の利用について，書面による同意を得てい
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る． 

 

2. 研究デザイン 

1996 年～1998 年にO 市コホートⅠ調査に参加し，

老人保健法に基づく成人病基本健康診査を受診した

5161人において，性別，年齢，身長，体重，血圧，血

清総コレステロール，HDLコレステロール，中性脂肪

（随時），血糖値（随時），ウエスト周囲長（臍周囲），

飲酒状況，喫煙状況を確認することが可能であった． 

また，われわれは住所地がO市にあり，外傷性脳血

管障害を除く入院患者を対象に所定の調査票（山海他，

1992）を用いて，1996年から2023年までの27年間

にわたり脳心事故発症登録を実施してきた．そのため，

O 市コホートⅠの研究参加者 5161 人における脳卒中

の発症を確認することができる． 

 

3. 機械学習による脳卒中発症者の予測 

 深層学習は，層の数が多い階層的なニューラルネッ

トワークによってデータから抽象度の高い内部表現を

獲得させる方法として知られている（麻生，2013）．ニ

ューラルネットワークは，生体の神経細胞を模した人

工ニューロンを基本構成要素とし，生体の神経回路網

と同じように人工ニューロンがシナプスで結合したネ

ットワーク構造を作った計算アルゴリズムである（神

田，2018）．ニューラルネットワークにおける「学習」

とは，重み係数（シナプス結合の強さ）やバイアス（活

動電位の発火閾値）を最適化することを示す（神田，

2018．）． 

 本稿では，単層型ニューラルネットワークを用いて，

脳卒中発症者の予測確率を算出した．研究の流れを示

した模式図・手順を以下に示す． 

 

図1 研究の流れ 

 

 

a. 環境設定 

モデルの訓練と予測値の推定にWindows10，64ビ

ット，CPUCorei7，メモリ16GBのスペックのコンピ

ューターを使用した．モデルの実装はDeep Learning 

(DL) 向けのライブラリである Tensorflow (Google) 

の仮想環境下において，Keras (Python2.6) , numpy, 

pandas, Matpotlib, Scikit-leaning を 用 い た ．

Anaconda 2.4の環境下でJupyter notebookを用いて

DL 学習によるモデル構築と疾病発生予測を実施した．

再帰型ニューラルネットワーク(Recurrent Neural 

Network; RNN) モデルとしては，中間層1層からな

る単層ニューラルネットワーク（Single Layer Neural 

Networks：以下 SLNNと略す）を用いた．入力層か

ら隠れ層への Dense は 10，隠れ層から出力層への

Denseは2，Batch Sizeは20，Epoch数は300とし

てモデルを構築し，学習を行った． 

. 

b. データセットの準備 

本稿では 5161 人のデータセットから欠損値を除い

た5021人を対象とした．27年間にわたる疾病登録の

結果，5021 人のうち，脳卒中発症者は 461 人（くも

膜下出血 33 人，脳梗塞 341 人，脳出血 87 人）であ

り，発症割合は9.2%であった．5021人の性年齢別階

級別の分布を表1に示す． 

 

表１ 5021人の性年齢階級 

  

5021人のデータセットから，ランダムに抽出した

1000人の健診データを用いて予測モデルの構築を行

った．さらに，1000人のうち，脳卒中発症者は92

人（9.2%）となるように設定した． 

健診データは，性別，年齢，BMI（Body Mass 

Index），最大血圧，最小血圧，血液データの総コレ

ステロール，HDLコレステロール，中性脂肪，血

糖，飲酒，喫煙である．それぞれの項目に関しては，

特定保健指導の区分（異常なし：0，要指導a：1，要
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指導b：2，要医療：3）に準じてダミー変数を作成し

た． 

Python codeでは，train_size=0.8と設定し，1000

人の健診データをランダムに選択したうえで，800人

（80%）の健診データは学習用データ (train)，200

人（20%）をテスト用データ (test) に分割した．す

なわち，研究参加者のデータをランダムに並べて最初

の800人を用いて SLNN の重みを更新し，残りの

200人を用いて汎化性能を評価した．trainと testの

一致率に基づき，モデルの適合度を決定した． 

 

c. 単層ニューラルネットワークを用いたアルゴリズ

ムの決定 

Batch Sizeを20と設定したため，1回に処理する

サンプル数は20である．Epochsは300と設定した

ため，学習の繰り返し回数は300回である．Batch 

Size 20とは，機械学習におけるミニバッチ学習を設

定し，1回のSLNN更新に使われるデータ数が20で

あることを意味する．すなわち，SLNNの訓練に使

用する800人の健診データすべてを一度に処理する

のではなく，800人の健診データセットからランダム

に抽出された20人分の健診データを使ってSLNN

を訓練し，その後パラメーターを更新する． 

このプロセスを繰り返しながら，最終的にデータ

全体（ランダム選択による train用健診データ800

人，test用健診データ200人）を活用したSLNNに

おいて，Accuracyは0.90，loss functionは0.34で

あった． 

 

 

図2 正確率 

 

 

図３ 損失率 

 

d. 実測値と比較することで得られる予測値の適合度

の決定 

c．で構築したアルゴリズムを用いて，5021人から

1000人を除いた 4021人に対して脳卒中発症予測を

行った．SLNNから得られた脳卒中発症予測者と脳

心事故疾病採録調査に基づく実際の脳卒中発症者を比

較した． 

 

Ⅲ．結果 

 本稿において，5021 人のうちランダムに抽出した

1000 人を用いて SLNN のパラメーターを学習させ，

その後，残りの 4021 人に学習済み SLNN を適用し，

個人の脳卒中発症予測確率（発症の有無）を計算した． 

学習済みSLNNによる予測では，4021人のうち61

人が脳卒中を発症すると予測された．予測された61人

について脳心事故発症の疾病登録情報と照合したとこ

ろ， 8 人が実際に脳卒中を発症していた．これより，

SLNNの感度は13.1％であった． 

一方，学習済みSLNNは4021人のうち3960人を

「脳卒中を発症しない」と予測した．疾病登録情報と

比較した結果，3960人のうち3599人が実際に脳卒中

を発症していなかった．これより，特異度は90.9％で

あった． 

なお，4021 人における実際の脳卒中発症者は 369

人であり，SLNNはそのうち361人の脳卒中は予測で

きなかった． 

 

Ⅳ．考察 

 現代の日本では，健康寿命の延伸が重要課題として

掲げられ，疾病予防・重症化予防の取り組みが強化さ

れている（厚生労働省，2020）．その中で，生活習慣か

ら起因すると考えられる脳卒中の発症予防の構築は極

めて重要である．近年，健康診断データをもとに，機
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械学習を用いた疾病の発症予測に関する研究が報告さ

れており（Tsunekawa M, et al. 2019；大場他，2020；

道庭他，2022），発症予防に着目した取り組みに期待

されていることが明白である． 

われわれは，脳卒中発症を予測し，その結果を特定

保健指導に活用することで地域の健康づくり活動の推

進に寄与できる可能性を検討してきた（戸田他，2025）．

本稿の SLNN の感度は 13.1%，特異度は 90.9％であ

り，感度が低い結果となった．しかし，今後，パラメ

ーター決定に用いる変数の追加やモデル構造の改善を

行うことで，感度向上の余地があると考えられる．一

方で，SLNNによる脳卒中発症の予測は脳卒中のリス

ク因子と脳卒中発症との因果関係を考慮せず，パラメ

ーターとノード数のみで判定する手法である．そのた

め，エビデンスを基盤とした疾病予測モデルではない．

因果関係の解明には，従来のコホート研究（追跡調査）

を実施し，Cox比例ハザードモデルを用いた解析が不

可欠である． 

日本には，生活習慣病における危険因子を明らかに

し，日本人の生活習慣病予防と健康寿命の延伸に資す

ることを目的とした国立がん研究センターによる多目

的コホート研究（JPHC 研究）が存在する．Yatsuya 

et al. (2013) は，JPHC研究の追跡調査結果を用いて，

リスクスコアによる脳卒中発症確率を算出し，発症予

測モデルを開発している．本稿では，Pythonを用いた

SLNNによって脳卒中発症を予測したが，Yatsuya et 

al. のように，コホート研究でのリスク評価を取り入

れたモデルこそが，医学的エビデンスの高い発症確率

が算出できると考えられる． 

脳卒中発症を予防するためには，日常的に健康意識

を高め，規則正しい生活をすることが重要である．脳

卒中発症予測モデルによって算出された脳卒中発症確

率を特定保健指導の場で提示することは，健康意識向

上の動機付けとして有効である可能性がある． 

今後は，蓄積された健康診断データや健康関連デー

タを活用し，より精度の高い脳卒中発症予測モデルを

開発することで，地域のヘルスプロモーションに新た

な視点から疾病予防政策を提示できると考える． 

 

Ⅴ.おわりに 

 O 市コホートⅠ参加者 5021 人のうち脳卒中発症者

92 人を含む 1000 人を用いて SLNN の学習を行い，

最適化したパラメーターを実装した学習済み SLNN

により，残りの4021人の脳卒中発症予測を実行した．

その結果，SLNN の感度は 13.1％，特異度は 90.9％

であった． 
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