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心理・背景因子データからの妊産期うつ病発症リスク診断
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Depression crisis during pregnancy is a type of mental diseases which 10 to 15 percentage of pregnant

women suffers.  Since depression is associated with mutifactorial causes including genetic factor and

acquired social conditions, it has been a challenge to analyze the incidental factors that increases the risk

of depression crisis.  Among other depressions, depression during pregnancy has an advantage of clear

determination of causable period, therefore considered to be model case of depression analysis.  In this

report, the combinational analysis of risk factors using supervised learning algorithm was applied to the

questionnaire based information of patients with depression risks.  By the appropriate combination with

stratification of samples and prediction model, we succeeded in understanding depression risk with

combinational risk factors.
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うつ病とは，発症に伴う社会活動の低減だけでなく，

周囲の人々に影響をもたらす重大な現代病である．その

発症は，環境的な要因や遺伝的な要因が密接かつ複雑に

関係しており，特定が非常に難しい．特にうつ病は，発

症時期が特定できず，脳組織の生検も不可能であるため，

病態解明がより困難であり，根本的な治療が難しい．

妊娠期うつ病は，10～15％程度の妊婦が妊娠をきっか

けに，「気分が沈む，興味が失せる，くよくよ悩む」など

の，軽い憂うつ感を感じるといった病状を示す症状であ

る 1)．その発症には多様な因子が関連しており，女性の

社会進出に伴う葛藤や，心理社会的要因が大きく関わっ

ている．他のうつ病に比べると発症時期を規定しやすい

妊娠期うつ病は現在，うつ病発症要因を解明する解析モ

デルとして非常に重要だと考えられている2–4)．また妊娠

期うつ病の理解によるメンタルヘルスケアは，多くの女

性をサポートするため非常に重要である．本研究では，

妊娠期うつ病の関連因子解析を行い，妊娠期うつ病発症

に重要な因子を特定するための有効な手法を提案するこ

とで，メンタルヘルスケアのためのリスク診断手法の確

立に貢献することを目標とした．

本研究では，うつ病関連因子の解析方法として，従来

の統計的アンケート解析 2)やパラメトリックな解析手法

ではなく，ノンパラメトリック解析法である学習アルゴ

リズム（Fuzzy Neural Network: FNN）の適応の可能性
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を検証した．FNNは，これまで多くの生物データ解析に

おいて重回帰分析やロジスティック回帰のような解析よ

りも高い予測精度を示しており 5)，説明変数の組合せを

ルール表として記述することができる利点を持つ．この

ため，臨床現場においてうつ病診断を現実的に行う医師

を支援する観点から，パラメトリックな解析と共に比較

検証すべき一つの有効なモデル化手法として，その有用

性を提案できるのではないかと考えた．

このため具体的には，妊娠初期，中期の女性を対象と

して取得された社会心理的要因（人格傾向，母親自身の

過去の養育体験，ソーシャルサポート状況，ワークファ

ミリーコンフリクト）と個人背景要因（仕事の有無，年

齢，子供の数，家族構成）などのアンケート情報を学習

したFNN予測モデルを構築し，アンケートデータのよう

な曖昧な情報量をもつ項目の組合せ効果や層別化につい

て検討した．

実験方法

解析データ　　解析データは，名古屋大学教育発達科

学研究科において，2004年7月から名古屋市内の病院で

実施された「妊産期うつ病に関するアンケート調査」に

より収集されたデータを用いた．本研究データの解析に

あたっては，名古屋大学医学部倫理委員会において承認

済された内容（承認番号：513）に基づき，全対象者か

ら文書による同意を得たものである．サンプル数（アン

ケート回答者）は193人（妊娠初期，中期を含む）．アン

ケートは，心理社会的な要因や個人背景要因などを明ら

かとするための 127の質問から構成されている（一例を

Table 1中に示す．詳細は参考文献 2を参照されたい）．

127の質問への回答は，因子分析の結果を受けて1因子性

を持つ項目をまとめて主要17説明変数因子とし，各因子

を構成する項目群の合計点を項目数で割った値をスコア

とした（Table 1）．各質問は，ランダム化や逆転項目を

設けるなどすることで，作為的な得点とならないように

設計されている．各サンプルのうつ病の評価には，エジン

バラ産後うつ病自己評価表（Edinburgh Postnatal De-

pression Scale; EPDS）6) による得点指標を用いた．EPDS

指標値はうつ病の程度を示す国際的指標で，値が高いほ

うがうつ病の傾向が高く，一般には 9以上でうつ病にな

るリスクが高いとされる．

解析方法　　本解析においては，説明変数（入力値）

には，スコア化された 17項目のアンケート設問回答内

容，従属変数（出力値）には EPDSの評価指標の値を用

いた．

解析には，ファジィ推論と人工ニューラルネットワー

ク（Artificial Neural Network; ANN）とを組み合わせた

FNN 5,7) を用いた．FNNは，単なる予測モデルとしてで

はなく，学習（モデル内の各パラメータの自動最適化）

の過程を経て得られたモデル構造から説明変数と従属変

数の関係を最もよく記述できるルールを発見できる．

解析は，（1）193人のアンケートスコアを用いたEPDS

の値（連続値）を予測する連続値予測モデルの構築と，

（2）193人中 57人のアンケートスコアを用いた，EPDS

Table 1. Contents of 17 questionnaire items for diagnosis of
EPDS.

Questionnaire items Abbreviation

1 Age ag

2 Work (1: working, 0: not working) wk

3 Relationship to the child (1: first child, 
0: others)

rs

4 Work involvement wki

5 Family involvement fmi

6 The scale of egalitarian sex role attitudes sxri

The expected anxiety of work-family conflict (WFC)

7 Selective conflict sc

8 Family-work conflict fwc

9 Time conflict tmc

10 Work-family conflict wfc

11 Harm avoidance ha

12 The numbers of social support nm

13 Satisfaction level of social support sss

14 Care (father) crf

15 Care (mother) crm

16 Overprotection (father) opf

17 Overprotection (mother) opm
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1 仕事は私にとって非常に大事な一部

分である

1 2 3 4 5

2 私は自分の仕事に大変熱中している 1 2 3 4 5

3 私は自分の仕事に深く傾倒している 1 2 3 4 5

4 私にとって，生活上の他の事柄に比

べれば，仕事はそんなに重要ではな

い

1 2 3 4 5

5 仕事は私の人生の目標を達成する上

で，中心的な位置を占めている

1 2 3 4 5

6 たとえ自分がたくさんのお金を持

ち，生活の維持を心配する必要がな

くなったとしても，私は働く

1 2 3 4 5
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値0の群（29人）・EPDS値9以上の群（28人）の2群判

別モデルの構築を行った．特に後者では，EPDSの正常

範囲が広く，うつ病の症状自体にも明確な境界はないた

め，「うつ症状のないサンプル」としてEPDS値が0のサ

ンプルを用いた．

各解析では 3-foldクロスバリデーションを用いた．各

モデル構築における学習過程においては，モデルの評価

基準を設定し，これを最適化するようにモデルの更新が

行われる．（1）連続値予測モデル構築では，実際のEPDS

の値（教師値）とテストデータにおいて推定されたEPDS

の値（推定値）の平均二乗平方根誤差（Root mean square

error; RMSE）を算出し評価値として予測モデルを評価

した．（2）2群判別モデルの構築では，テストデータに

おいて正答率（Accuracy），感度（Sensitivity），特異度

（Specificity）の3つを予測モデルの評価値として用いた．

教師値をEPDS値0の群を−1，EPDS値9以上の群を+1

に設定し，モデルから得られる推定値が 0 より大きい

（case），小さい（control）かの判定を行い，正答率（（True

positiveの数＋True negativeの数）/（Caseの数＋Control

の数）），感度（True positiveの数 /Caseの数），特異度

（True negativeの数 /Controlの数）を算出した．

結　　　果

EPDS連続値予測モデルによる解析　　アンケート項

目（1～ 3項目）を用いた全組合せ（833通り）に対し，

EPDS 値を連続値として予測するモデルをすべて構築

し，予測精度の高い順番にランキングを行い，選択され

た変数の組合せを検証した（Table 2）．結果，最も予測

精度の良いモデルは（1）職業か家族かを選択しなくて

はいけない葛藤による不安（Selective conflict; sc），（2）

損害回避傾向（Harm avoidance; ha），（3）社会的支援に

関する満足度（Satisfaction level of social support; sss）の

3つの組合せを用いたものであり，同時にhaは上位モデ

ルに共通して選択されていたため，特に重要であること

が示唆されていた．

次に，最もRMSEの小さなモデルの予測結果を Fig. 1

に示した．横軸には実際に各患者に対して算出されてい

たEPDS値，縦軸に予想モデルより算出された推定EPDS

値をプロットした．結果，予測誤差（（教師値－推定値）

の絶対値）が2以下の場合，または3以下の場合でも，正

答率はそれぞれ 47％（193人中 91人正解），65％（193

Table 2. Result of the selected input variables among top EPDS prediction models.

Abbreviations of input variables are indicated in Table 1.

Fig. 1. Relationship between observed EPDS and predicted
EPDS by the FNN model which RMSE in test data was the
lowest in all models within 3 input variables. Circled samples
whose EPDS values were more than 16 were predicted more
accurately compared to other samples with serious depres-
sion. The 3 input variables were selective conflict (sc), harm
avoidance (ha), and satisfaction level of social support (sss).
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人中126人正解）であった．すなわち，17項目中3項目

の組合わせの妊産期うつ病への関連性は相対的に明らか

であったが，各患者の EPDSの連続値としての予測精度

は低かった．比較対象として重回帰分析を行ったが，予

測精度は最良モデル（4入力：ha, sss, prm, sc ）であっ

ても42.5％（誤差2以下），61.7％（誤差3以下）とFNN

を下回っていた．

EPDSによる2群分類モデルによる解析　　前検討に

おいて，全サンプル・最大 3説明変数を用いた予測モデ

ルでは予測精度があまり向上しなかったことから，妊産

期うつ病リスクの診断モデルとしての実用性を向上させ

るため，2群判別モデルの構築を検討した．特に「うつ

発症リスクの高いサンプル」をいかに高精度に予測でき

るかに重点をしぼり，全サンプルを実際の EPDSの値が

9以上（うつ程度が高い）サンプルと実際のEPDS値が0

（うつ症状のない）サンプルの2群に層別化し判別分類を

行った．

新たに，アンケート項目（1～3項目）を用いた全組合

せ（833通り）に対し2群判別モデルを構築し，評価デー

タにおける予測精度の高さでランキングを行い，説明変

数の組合せを検証した（Table 2）．結果，予測精度が最

も高いモデルは，損害回避傾向（Harm avoidance; ha），

父親の心遣い度合（Care (father); crf），母親の過保護度

合（Overprotection (mother); opm）の3つの組合せを用

いたモデルであった．ここでも連続値予測モデルと同様

にhaが説明変数として多数選ばれ，重要な因子であるこ

とが示唆されていた．モデルが変更された場合において

も説明変数として何度も選ばれる項目は，妊産期うつ病

発症リスクの非常に高いグループと無いグループとを識

別するのに重要な項目である可能性が高い．Table 3に

は，予測精度の最も高いモデルを例に予測結果の詳細を

示した．結果，連続値予測モデルとは異なり，実際の

EPDSの値が 9以上のサンプルにおいても高精度の予測

が実現されていた．比較対象としてロジスティック回帰

分析を行ったが，予測精度は最良モデル（5入力：sc,wfc,

ha, sss, prm）であっても86.2％とFNNを下回っていた．

この 2群判別予測モデルから得られた 3説明変数の組

合せルールをFig. 2に示した．灰色で示したセルは「crf

の値が大きく，opmの値が大きく，haの値が大きい」と

いう組合せルールを示し，うつ発症リスクの高いサンプ

ルが偏って所属していることがわかった．

すなわち，サンプルを層別化し判別予測を行うことに

よって高精度の妊産期うつ病発症リスクの有無の予測が

可能となり，学習モデルの構造を読み解くことによって，

うつ発症リスクの高いサンプルが持つ項目の組合せに傾

向を見つけることができた．

考　　　察

学習モデルを用いた妊産期うつ病発症関連因子の選択

結果からは，連続値予測モデルと 2群判別予測モデル共

に，上位 10モデルのほとんどで ha（Harm avoidance：

損害回避傾向項目）が説明変数として選択されていた

（Table 2）．これは，haに関わるアンケート設問が，妊産

期うつ病発症のリスクを予測するのに非常に重要である

ことを強く示唆するものである．これは，既存の研究に

おける報告と合致するものであった 8)．本研究の解析対

Table 3. Result of the best model in binary prediction analysis.

Samples
The number of 

correctly predicted samples
The number of samples Predictability

EPDS ≥ 9 24 28 Sensitivity 85.7%

EPDS = 0 28 29 Specificity 96.6%

All 52 57 Accuracy 91.2%

Indicated accuracy, sensitivity, and specificity are the results of 3-fold cross-validation. The 3 input vari-
ables were harm avoidance (ha), care (father) (crf), and overprotection (mother) (opm).

Fig. 2. Fuzzy rule interpreted from the best binary prediction
model. Each cell indicates the combinatorial condition of 3
input parameters, such as care (father) (crf), overprotection
(mother) (opm), and harm avoidance (ha). Numbers in each
cells are; (right) number of samples (EPDS = 9), and (left)
number of samples (EPDS ≥ 0). The grey colored cell
indicates the parameter combination which can explain the
maximum number of patients whose EPDS ≥ 9.
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象である 193人では既往の研究と比較して得られたデー

タが極端に偏っている現象は確認されなかったが，今後

のさらなるデータの蓄積によって本解析で選ばれた項目

の信頼性が証明されると考えられる．

うつ病の最近の研究によれば，病前性格により，うつ

病にhigh riskなものを同定することが可能となるという

報告がある 9)．人格に関する議論も盛んで，より遺伝性

の高い人格要素も注目されている．これには「新奇性追

求（NS）」，「損害回避（HA）」「報酬依存（RD）」，「固執

（P）」の 4 つがあり，それぞれ，NS が中枢神経内の

dopamine，HAがserotonin，RDがnorepinephrineの神

経伝達物質の分泌と代謝に依存しているものと想定され

ている 10)．これらの知識はうつ病の予防や早期介入に重

要と考えられているため，今後は上記の各伝達物質の血

中濃度も組み合わせた解析，あるいは遺伝子多型を組み

合わせた解析も重要であろうと思われる．

本研究で提案するノンパラメトリックなモデルのアン

ケートへの適応は，臨床上でより正確なリスク診断をす

る際，他の予測モデルと共に多面的に症状を診断しよう

とする際，その簡便さと理解しやすさから大いに現場の

医師をサポートできると考えられる．

要　　　約

本研究では，妊産期うつ病の発症リスク診断法の一つ

として，得られたアンケート結果をノンパラメトリック

な学習モデルによって解析し，疾患関連因子の組合せの

探索と診断システムとしての予測モデルの有効性を検討

した．結果，うつ病のような多因子の複雑な発症因子解

析には，ノンパラメトリックな学習モデルによる解析は

迅速かつ簡便であり，データの層別化によって有効な解

析モデルを診断モデルの一つとして得られることを強く

示すものであった．
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