
11 
 

平成３０年度厚生労働科学研究費補助金（政策科学総合研究事業） 

分担研究報告書 

 

脳 MRI データとＡＩ解析によるうつ病診断の汎用性向上とデータ駆動型サブタイプ分類に関する研究 

 

研究代表者 岡本泰昌 広島大学医歯薬保健学研究科 精神神経医科学 教授 

研究分担者 吉本潤一郎 奈良先端科学技術大学院大学先端科学技術研究科情報科学領域 准教授 

研究協力者 徳田智磯 奈良先端科学技術大学院大学先端科学技術研究科情報科学領域 博士研究員 
 
 
研究要旨 

安静時脳活動データから AI 技術を活用したうつ病診断の実用化と医師の診断を明に用いたうつ病判別技術の

確立および診断を用いないデータ駆動的なうつ病関連予測技術の確立を目指して、解析パイプラインのための

パラメータ最適化、教師あり学習によるうつ病判別法および教師なしクラスタリングによるうつ病サブタイプ分類法

の開発を行った。1)では、ｆMRI 計測時の眼の開閉条件、脳領域分割法、変数選択法、撹乱変数除去法につい

て網羅的なパラメータ探索を行い、最適なパラメータを同定した。この際、脳領域分割法の選択は予測精度に大

きく影響する一方で、他のパラメータ設定についてはその影響が小さいことが分かった。2)についてはうつ病患者

群 93 名と健常者群 93 名の研究参加者から収集したデータを対象に、Yahata et al（2016)の判別器作成用

のアルゴリズムと同様な方法を用いて、うつ病の判別器の作成を行い、うつ病と健常対照者を判別すること

ができ、独立した外部データにおいても汎化性能も確認できた。3)については、うつ病患者群 67 名と健常者群

67 の研究参加者から収集したデータを対象に、多重ベイズ共クラスタリング 9)を適用し、データ駆動的なうつ病サ

ブタイプ分類を試みた。その結果、抗うつ剤（セロトニン再取り込み阻害剤; SSRI）に対する治療反応性の良し悪

しと対応付けられる 3 つのクラスタ（サブタイプ）が発見され、これらのクラスタは、右角回を中心とした 12 個の安

静時機能結合性と幼児期トラウマ経験の大小によって特徴づけられていることを見出した。 

 
A. 研究目的 

うつ病は抑うつ気分と意欲低下に特徴づけられる

精神疾患である。世界的に見ても全人口の 4.4%にあ

たる 3 億人以上がうつ秒に苦しんでいるという高い罹

患率に加えて、自殺の要因ともなりうることから 1)、うつ

病に対する適切な診断と治療が不可欠である。しかし

ながら、がんや脳卒中などでは、血液検査や画像診

断などの客観的な診断法が確立されているのに対し

て、うつ病では、客観的な診断法がまだ確立されてお

らず、面談や質問紙の内容を DSM2)に代表される診

断基準や医師の経験と照らし合わせて診断している

のが現状である。 

客観的な診断指標を確立しようと、我々はこれまで

課題遂行時や安静時の fMRI 画像から、人工知能の

一分野である機械学習法を活用して、DSM に基づく

医師の診断結果を予測するアルゴリズムの探索的検

討を行ってきた 3,4)。その結果、言語流暢性課題時の

脳活動を用いたうつ病診断については、90%を超える

予測精度を、安静時脳活動を用いたうつ病診断につ

いては、機能結合性を特徴量としたアンサンブル学

習法の導入によって約 70%の予測精度を達成すること

ができた。一方で、fMRI の原画像から特徴量となる機

能結合性を算出し、診断モデルを構築する過程では、

全脳をどのように領域分割するか、多施設でデータ取

得する際に生じる測定バイアスをどのように除去する

かなどのパラメータ設定によって、汎化性能が大きく

異なる。このパラメータ設定を最適化することは、診断

のための解析パイプラインを確立する上で、重要な問

題であるものの、これまで網羅的なパラメータ探索は

行ってこなかった。 

また、うつ病は診断内の異質性が非常に高い。例

えば、うつ病治療の臨床現場での第一選択肢は抗う

つ剤による薬物療法であるが、薬物療法のみで2-4ヶ

月の急性期に寛解に達する者は 50%未満であるという

現状がある 5)。したがって、単純に診断だけにとどまら

ず、うつ病内の異質性（サブタイプ）を分類し、治療効

果予測につながる特徴量がデータ駆動的に発見でき

るのが理想である。 

以上の問題解決に向けて、平成３０年度では、1)解

析パイプラインの最適化に向けたパラメータの網羅的

探索、2)医師の診断情報を用いた教師あり学習法に

基づくうつ病分類法の開発と外部汎化性能の検証お

よび、3)医師の診断情報を用いない教師なし学習法

に基づくデータ駆動的なうつ病サブタイプ分類法の

開発に取り組み、その有用性を検証した。 
 
B. 研究方法 

【検討１；解析パイプライン用パラメータの網羅的探索】 

広島大学および連携医療機関を受診した 148 名の

うつ病患者群、および、広島大学で募集した 269 名の
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対象健常者群から、MRI を用いて安静時脳活動デー

タを収集した。 
データ収集は、異なる場所に設置された、撮像条

件も異なる 4 つの fMRI スキャナを用いて実施した（表

1）。各研究参加者のデータはこのうちの 1 つの fMRI
スキャナを用いて収集されたものである。MRI 撮像時、

研究参加者には、眠らずリラックスした状態で、できる

限り何も考えないように教示した。合わせて、セッショ

ンごとに開眼、閉眼のいずれかの状態でいるよう教示

した。 

 
表 1: 安静時脳活動データ収集に用いた 4 種類の

fMRI 撮像条件 
撮像された各 fMRI 画像に対して、まず、スライスタ

イミング補正、体動補正、標準脳への位置合わせ、空

間フィルタによる平滑化などの一般的な前処理を行う

ことによって、各ボクセル単位の BOLD 信号時系列を

算出した。その後、後述するいずれかの脳領域分割

法によって定義される各脳領域内の空間平均を取る

ことで、各脳領域の活動時系列を得て、２領域間の時

間変動に対する相互相関係数をその２領域間の安静

時機能結合性として計算した（例えば、全脳を 90 脳

領域に分割する場合には、90x89/2=4005 組の安静

時機能結合性が得られる）。その後、安静時機能結

合性を入力データ、DSM 基準に基づく医師の診断結

果（うつ病罹患の有無）を出力教師データとして、アン

サンブル学習法の一つである Random Forestにより診

断モデルを構築した。 

以上の手続きにおいて、探索したパラメータ種類と

それぞれの設定値とは以下の通りである。 

・ 計測時の開眼・閉眼条件 

① 開眼優先: 開眼時のセッションのみのデ

ータのみを利用する 

② 閉眼優先: 閉眼時のセッションのみのデ

ータを利用する 

・ 脳領域分割法 

① BAL: 文献 6)と同じ方法を用いる  

② Stanfordx90: Stanford 大学が公開してい

る 90 領域に分割した機能脳領域 7,8)を用

いる 

③ Stanfordx499: Stanford 大学が公開してい

る 499 領域に分割した機能脳領域 7)を用

いる 

・ 撹乱変数除去 

① SCCA（スパース正準相関分析法）: 文献
6)と同じ方法を用いる 

② 一般線形モデル： 最小二乗線形回帰法

により撹乱変数による影響を除去する  

・ 変数選択法 

① SCCA: 文献 6)と同じ方法を用いる 

② 二群検定法: 各特徴量ごとに学習データ

内の健常者群とうつ病患者群の間に統計

的有意差が認められたもののみを診断モ

デルの入力変数として用いる 

以上のパラメータ設定の各組合せに対して、診断

モデルの予測性能は、leave-one-site-out 交差検証法

を利用して、精度（accuracy）と感度（sensitivity）により

評価した。 
【検討２；SLR+SCAA 法によるうつ病判別と外部デー

タへの汎化性能の検証】 
安静時の脳機能結合を用いたバイオマーカー作

成に関して、広島大学 4 施設より集められた MRI

データの内、躁病、薬物依存、アルコール依存、精

神病性障害、パーソナリティ障害等の併存疾患を

除外した後の症例 93 名と年齢性別を合わせた健

常者 93 名の合計 186 名が解析対象とされた。被験

者は、広島市周辺地域のクリニック（うつ病患者）

と地方紙による広告（健常者）から集め、Yahata 

et al（2016)の判別器作成用のアルゴリズムと同

様な方法を用いて、うつ病バイオマーカーの作成

を行った。具体的には、脳を 140 個の小領域に分

割し、１人１人について各領域における機能的MRI

信号の時間波形を取り出し、それらが任意の２領

域間でどの程度似ているか相関係数として数値化

した。140個の小領域の全てのペア（9,730 個）に

ついて相関係数（機能的結合）を計算することで、

個人の脳全体の回路を定量できて、全脳の回路図

（＝9,730 個の数値からなるベクトル）が作成さ

れる。これを研究参加者全員分について求め、開

発した人工知能技術(SCAA+SLR)を適用した。外部

独立したデータセットは放医研のデータを利用し

た。 

【検討３；ベイズ共クラスタリング法によるデータ駆動

的うつ病サブタイプ推定】 
前節で述べた研究参加者の部分集合にあたるうつ

病患者群 67 名と健常者群 67 名については、安静時

fMRI データに加えて、うつ病の重症度を評価する臨

床指標（HRSD, BDI）や幼児期トラウマ体験を指標化

した CATS（Child Abuse Trauma Scale）、血液サンプ

ルより測定した遺伝子多型や BDNF メチル化レベル

などの生理指標も計測・取得し、参加者数134人×特

徴量 2948 次元のデータ行列を構成した（安静時 MRI
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データ以外の特徴量については表 2 を参照）。 

 
表 2: ベイズ共クラスタリング解析に用いた安静時

fMRI データ以外の特徴量のリスト 
 

このデータ行列に対して、ベイズ推定の原理を用

いて、参加者と特徴量を同時にクラスタリングし、クラ

スタ数も自動決定できる多重ベイズ共クラスタリング 9)

を適用した。クラスタリング後、患者群と健常者群の区

別が最も良くできるクラスタに注目し、そのクラスタに

含まれる安静時機能結合性を同定した。また、各クラ

スタと抗うつ剤（セロトニン再取り込み阻害剤; SSRI）に

対する治療反応性の関係性について統計的に解析

した。 
（倫理面への配慮） 

本研究は、広島大学研究倫理委員会の承認を得

て実施し、すべての参加者から書面による同意を得

ている。 
 
C. 研究成果 
【検討１；解析パイプライン用パラメータの網羅的探索】 

B.節で述べたあらゆるパラメータ設定の組合せに対し

て診断モデルの予測精度を評価した。その結果、開

眼状態での安静時 fMRI データに対して、BAL6) の

脳領域分割法による機能結合性を定義したものを特

徴量として、診断モデルへの入力前に一般線形モデ

ルによる撹乱変数除去と有意水準 1%の二群検定法

による特徴量選択の前処理を施した時が最適となり、

その時の精度は 0.75、感度は 61%となった（表３）。 
開眼／閉眼 脳領域分割 変数選択 撹乱変数除去 精度 感度

開眼 BAL 二群検定法（α=0.01） 一般線形モデル 0.7483 0.6081

閉眼 BAL SCCA SCCA 0.7196 0.6028

開眼 Stanfordx90 二群検定法（α=0.01） 一般線形モデル 0.6962 0.4918

閉眼 BAL SCCA＋二群検定法（α=0.03） SCCA 0.6869 0.5354

開眼 Stanfordx90 SCCA＋二群検定法（α=0.05） SCCA 0.6801 0.4621

開眼 Stanfordx90 SCCA SCCA 0.6747 0.4874

開眼 BAL 二群検定法（α=0.03） 一般線形モデル 0.6737 0.5068

閉眼 BAL SCCA+二群検定法（α=0.01） SCCA 0.6729 0.5181

開眼 BAL SCCA+二群検定法（α=0.01） SCCA 0.6643 0.4589

閉眼 BAL SCCA＋二群検定法（α=0.05） SCCA 0.6589 0.5272

開眼 BAL SCCA＋二群検定法（α=0.05） SCCA 0.6573 0.4797

閉眼 BAL 二群検定法（α=0.03） 一般線形モデル 0.6542 0.5068

閉眼 Stanfordx90 SCCA SCCA 0.6434 0.4394

開眼 Stanfordx499 SCCA＋二群検定法（α=0.05） SCCA 0.641 0.4058

閉眼 Stanfordx90 SCCA＋二群検定法（α=0.05） SCCA 0.6381 0.4347

閉眼 Stanfordx90 二群検定法（α=0.05） 一般線形モデル 0.6381 0.459

開眼 BAL SCCA＋二群検定法（α=0.03） SCCA 0.627 0.4604

閉眼 Stanfordx499 SCCA＋二群検定法（α=0.05） SCCA 0.6247 0.438

閉眼 Stanfordx499 SCCA SCCA 0.62 0.4072

開眼 Stanfordx499 二群検定法（α=0.05） 一般線形モデル 0.6084 0.4392  
表 3: 解析パイプラインのための網羅的ラメータ探

索結果（精度に関して上位 20 位までを抜粋） 
 

【検討２；SLR+SCAA 法によるうつ病判別と外部デー

タへの汎化性能の検証】 
全ての対象では判別率 51%、AUC 0.52 にとどまっ

たため、うつ病の中でも生物学的要因の影響が大

きいとされるサブタイプ、メランコリー型の特徴

を有する一群に絞った検討を行った。メランコリ

ー型うつ病 66名と同数の健常者を合わせた計

132 名の安静時 fMRI データを用いて判別器の作

成を行い、一個抜き交差検証（LOOCV）を行った

結果、判別率 70%、AUC:0.77 まで成績が向上し

た。このバイオマーカーを、完全に独立な施設の

データセットに適用した結果、判別率は 65%(AUC 

0.62)であり、汎化性能が確認された。判別器と

して抽出された 12の脳機能結合の中には、うつ

病の先行研究において重要であることが示唆され

ている脳領域が多数含まれていた。さらに、この

バイオマーカーの臨床的意義や有用性を明らかに

するために、判別器の値（Weighted Linear Sum: 

WLS）とうつ病重症度との関連について検討した

結果、この値は抑うつ症状の質問紙得点（BDI）

と相関を示し、6 週間の抗うつ薬治療により健常

方向に変化したことから、うつ状態を反映するバ

イオマーカーである可能性が示唆された。 

【検討３；ベイズ共クラスタリング法によるデータ駆動

的うつ病サブタイプ推定】 
B.節で述べたデータ行列に対して、多重ベイズ共

クラスタリングを適用した結果、15 種類の共クラスタ構

造が得られた（図 1）。 
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図 1: 多重ベイズ共クラスタリングの適用結果（縦軸

は参加者、横軸は特徴量を表しており、参加

者軸に付随したダッシュ記号はうつ病患者を

表している。ヒートマップ中の太線はクラスタ

の境界を示している。） 
このうち、View 10 で示されるクラスタ構造は、他の

View に比べても特にうつ病患者群と健常者群の分類

とも一致しており、最初の 2 つのクラスタは健常者群

のみで構成されている一方で、残りの 3 つのクラスタ

に属する参加者のほとんどがうつ病患者となった。 

そこで、View10 で示されるクラスタ構造について、

より詳細に調べた。まず、このクラスタ構造に含まれる

安静時機能結合性を抽出したところ、右角回を中心と

するスポークアンドハブ構造の機能ネットワーク（図 2）

がこのクラスタを特徴づけていることが分かった。 

 
図 2: 図１の View10 のクラスタ構造に含まれる安静

時機能結合ネットワーク 
 

また、ほとんどがうつ病患者から構成される 3 つの

クラスタの違いを調べたところ、BDI や HRSD によって

評価されたうつ病重症度の初診時と SSRI 投薬開始

後 6 週間（または 6 ヶ月）後の差、すなわち、SSRI に

対する治療反応性がこれらのクラスタの特徴を反映し

ていることが分かった。また、これら 3 つのクラスタの

違いには、幼児期トラウマ指標である CATS も関連し

ていることがわかった。そこで、View10 に含まれる機

能結合性の第１主成分と CATS の 2 次元でデータの

分布を可視化したところ、図 3 のようになった。すなわ

ち、右角回を中心とした機能ネットワークにより、D3 ク

ラスタ（治療反応性が良いクラスタ）への割当が決ま

り、残りの 2 つのクラスタについては、CATS が小さけ

れば D2 クラスタ（治療反応性が良いクラスタ）へ、

CATS が大きければ D1 クラスタ（治療反応性が悪い

クラスタ）へと割り当てが決まる構造があることが分か

った。 

 
図 3: 右角回を中心とした機能ネットワークの第１主成

分と幼児期トラウマ指標（CATS）の散布図（各点

の色の違いは、View10 内で所属するクラスタの

違いを表している） 
 

D. 考察 
平成３０年度では、解析パイプラインの最適化に向

けたパラメータの網羅的探索、および、医師の診断情

報を用いない教師なし学習法に基づくデータ駆動的

なうつ病サブタイプ分類法の開発に取り組んだ。 

検討１のパラメータの網羅的探索の結果から、安静

時 fMRI 撮像時では開眼状態の方が、最適な予測精

度が実現できるという意味では望ましいことが示唆さ

れる。しかしながら、他のパラメータに依存して閉眼時

の方が予測精度が良くなる場合もあり、実用上、開

眼・閉眼のどちらが良いかについては一貫性のある

結果は得られなかった。また、脳領域分割法につい

ては BAL の結果が総じて良かった。変数選択法と撹

乱変数除去法については、一般線形モデルによる撹

乱変数除去と二群検定法（有意水準 1%）の組合せが

最適な結果となったが、この組合せを変えても、BAL

による脳領域分割法を用いている限りは精度が大きく

落ちるということはなかった。したがって、現状の結果

からは、BAL を用いた脳領域分割が特に推奨される。

一方で、昨年度までの結果から入力変数の変数選択

（または低次元化）と測定バイアス除去のための撹乱

変数除去法の導入は必須であるものの、その方法に

ついては大きく精度の改善や悪化につながるようなも

のは同定できなかった。 

検討２の結果から、完全な独立コホートに汎化する
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メランコリア特徴を有するうつ病の安静時機能結合の

判別器（図 4）を作成した。この判別器の 12 結合の線

形加重和は、抑うつ症状と有意な正の相関があること

から、状態を反映するバイオマーカーであると考えら

れた。 

 
図 4: 完全な独立コホートに汎化するメランコリア特徴

を有するうつ病の安静時機能結合の判別器 
 
検討３のサブタイプ分類法の開発においては、デー

タ駆動的に治療反応性の違いに応じてうつ病患者群

が 3 つのグループに分類できることを見出た。また、こ

の 3 つのグループは右角回を中心とした 12 個の安静

時機能結合性と幼児期トラウマ経験の大小によって

特徴づけられていた。現在のところ、まだ少サンプル

の解析結果であるため、その再現性は確認できてい

ないが、これらの結果は、SSRI に対する治療反応性

予測するためのモデルとして図 5 の決定木が有望で

あることを示唆している。 

 
図 5: 右角回を中心とした機能ネットワークの安静時

機能結合性と幼児期トラウマ指標に基づく治療

反応予測モデル（AG-FC は右角回を中心とし

た 12 個の安静時機能結合性のスコアであり、

CATS は幼児期トラウマ指標である。） 
 
E. 結論 

本研究では、まず、検討１において解析パイプライ

ンの最適化に向けたパラメータの網羅的探索を行っ

た。その結果、脳領域分割法の選択が最も予測精度

に良し悪しに影響し、現在利用できるものの中では

BAL6)が推奨されることが分かった。fMRI 撮像時の眼

の開閉状態については、どちらを採用しても大きな違

いはなく、変数選択法と撹乱変数除去法の導入は必

須ながらも、その具体的な方法については、合理的な

ものであれば顕著な違いはなかった。 

検討２では、安静時脳機能結合を用いて脳全体に

わたる機能的結合のうち、ごく一部（わずか 0.2％）の

結合から個人の『うつ度』（バイオマーカー）を測り、そ

の大小でうつ病と健常対照者を判別することが可能と

なった。これらは独立した外部データにおいて汎化性

能も確認できた。 

検討３では、DSM に基づく医師の診断結果を明に

用いない、教師なし学習法に基づくデータ駆動的なう

つ病のサブタイプ分類をベイズ共クラスタリング手法

を用いて試みた。その結果、治療反応性の違いに応

じてうつ病患者群が 3 つのグループに分類できること

を見出し、そのグループの違いは右角回を中心とした

12 個の安静時機能結合性と幼児期トラウマ経験の大

小によって特徴づけられていることを見出した。 
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