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研究要旨 

本研究は、脳画像、表情、音声などのバイオデータ、プラセボ対照の抗うつ薬臨床治験データといった

様々な比較的大規模なデータセットを、複数の AI アルゴリズムを用いて解析することによって、各デー

タセットに対する最適な AI アルゴリズムを特定し、解析パイプラインの提案を行うこと、また、一部の

データについては外部データに対する汎化性能を確認することで、AI を用いた解析の有用性の検証を目

的とした。安静時 fMRI データの解析パイプライン用パラメータについては、開眼状態、BAL の脳領域分

割法による機能結合性を定義したものが最適と考えられた。MRI データに関する教師あり学習によるう

つ病判別と外部データへの汎化性能の検証についてはうつ病患者と健常者から収集したデータを対象

に、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

いて汎化性能が確認できた。教師なし学習によるデータ駆動的うつ病サブタイプ推定については、うつ

病患者と健常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を適用し、データ駆動的な

うつ病サブタイプ分類を試み、抗うつ剤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）を発見した。うつ病と認知症の音声および表情データを用いた判別は、うつ病あるいは

認知症患者のデータセットを用い、音響学的特徴および表情特徴を解析対象とし、判別器の生成を行い、

うつ病と認知症を判別精度は 89.9%を得た。12 ヶ月にわたって採取したライフログデータおよびウェア

ラブルデバイスによって記録されるデータから、うつ病の増悪を予測するモデルを作成し、最大 2 週間

前まで偶然を越える予測能を示す AUC 0.7 を越えるモデルを作成できた。日本で行われた 7 本の抗うつ

剤のプラセボ対照治験データをプールして、機械学習手法を用いて治療効果の異なるサブグループを探

索した結果、うつ病初発から 1 年以上を経過しているかどうかと性別とにより、質的な差異を示すサブ

グループが同定された。外部データへの汎化性能は限定的な効果であった。以上、本研究により、うつ病

の診断、再燃 ・再発、反応性、層別化などについて、いくつかの解決すべき課題はあるものの、様々なデ

ータセットに対する AI を用いた解析の有用性を示すことができた。 
 
 

 
A. 研究目的 

 わが国のうつ病を含む気分障害患者の受診はこ

の 10 年間に 2.4 倍増加し 100 万人を超え、抗う

つ薬の売上げは年 10％ずつ増加し 1300 億円にも

達する。Global Burden of Disease 研究によれば、

2030 年においてもうつ病は自殺 ・休職の主要因で

あり、わが国のみならず人類共通の苦悩の最大原

因であることが示されている。うつ病はコモンデ

ィジーズで、診断内の異質性が非常に高い。この

異質性のため、医師は⾧い時間をかけて試行錯誤

しながら最適治療を探ることを余儀なくされてい
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る。 

 これまでにわれわれは、AI を用いた診断、治療

反応予測に関して、数十例のうつ病と健常者の臨

床データと課題遂行時や安静時の脳活動といった

バイオデータを組み合わせて探索的な検討を行っ

てきた （Shimizu et al, 2015; Yoshida et al, 2017）。

しかし、脳機能画像以外のバイオデータは検討し

ていないこと、サンプル数が十分でないこと、外

部テストデータでの汎化性能は検証していないな

どの課題が残存していた。 

 そこで、本研究では、脳機能画像に加え、脳構造

画像、表情、音声などのバイオデータ、プラセボ対

照の抗うつ薬臨床治験データといった様々な比較

的大規模なデータセットを、複数の AI アルゴリズ

ムを用いて解析することによって、各データセッ

トに対する最適な AI アルゴリズムを特定し、解析

パイプラインの提案を行う。また、一部のデータ

に関して、外部データに対する汎化性能を確認す

ることで、うつ病の診断、重症度、再燃 ・再発、反

応性、層別化などについて、AI を用いた解析の有

用性を検証する。 

 

研究方法 

B-1.脳機能画像などを用いた検討 

B-1-1 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。 

B-1-2 教師あり学習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。 

B-1-3 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。 

B-2. 音声・音響指標などを用いた検討  

診療場面で医師と患者が行う通常の会話の様子

を 10-30 分間、録音、録画し、音声や画像データ

を種々のソフトウェアを用いて数値化し、機械学

習に用い、重症度分類等を試みている。このデー

タセットから、うつ病、認知症それぞれ 64 名、74

名分のデータを抽出し、本研究用とした。音声の

解析に際しては、昨年度同様、Praat を用いた。ま

た、表情の解析に際しては、オムロン社の OKAO 

Vision を用いた。OKAO Vision は顔検出・顔器官

検出を自動で行い、表情 （喜び・驚き・怒り・悲し

み・無表情）、瞬目などを定量することが可能であ

る 3,4)。種々の施行から、うつ病重症度等の解析に

有用であった要素を利用し、特徴エンジニアリン

グを行い、次に Lasso（least absolute shrinkage 

and selection operator）を用いて特徴選択を行っ

た。うつ病あるいは認知症と標識したデータで

support vector machine with cubic kernel による

分類器の生成を行った。 

B-3. ライフログを用いた検討 

名古屋市立大学、高知大学、広島大学、東邦大学

の 4 つの大学病院と、それらの関連の精神科病院

とクリニックの外来に通院する寛解期の大うつ病

患者から 89 名が本研究に参加した。被験者自身の

iPhone に“くらしアプリ”をインストールすると共

に、ウエアブルデバイス“シルミー”を装着しても

らい、ライフログ情報を収集した。また、うつ状態

診断を臨床試験コーディネーターの電話インタビ

ューによって収集した。 
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再発予測モデルの構築にあたり、PHQ 値の増減

に着目し、PHQ が前回の測定から５ポイント増加

した場合を「再発有り」、それ以外を「再発無し」

と定義した。再発予測に有用な特徴量選択のため

の予備解析として、PHQ 測定日を基点とした

event-triggered average 法によって、「再発有り」

の場合と「再発無し」の場合の時系列を統計的に

比較した。具体的には、すべての特徴量の時系列

データを PHQ の測定日から３０日前までを一区

切りとして抽出した。次に、PHQ 測定日から１５

日前まで、日ごとに各特徴量の２群間差を U-test

（有意水準 0.05）で評価した。さらに、有意な違

いが連続して起きる日数が偶然では説明できない

ものを permutation test (有意水準 0.01)で評価す

ることで、再発予測モデルのための説明変数とし

て抽出した（図 1）。 

 

得られた説明変数から従属変数である再発有無

のラベルをどの程度予測できるかについて、コッ

クス比例ハザードモデルを用いて検討した。モデ

ルパラメータは最尤推定法により決定し、モデル

の出力である生存確率が 0.5 以上の時は「再発無

し」、0.5 未満の時は「再発有り」を予測結果とし

た。あらゆる説明変数の組合せの中で、最良の汎

化性能が期待できるものを決定するために、

Leave-one-out 交差検証法によって得られたテス

トサンプルの予測結果と正解の比較を精度、感度、

特 異 度 、 お よ び 、 ROC （ Receiver Operating 

Characteristic）曲線の AUC（Area Under the 

Curve）スコアを各モデルで計算した。最後に、最

良のモデルが、ライフログデータを用いて何日前

に再発を予測できるか統計的に検証した。 

B-4. プラセボ対照抗うつ薬治験データを用いた

検討 

 日本で行われた 7 本、2399 人分の、抗うつ剤の

プ ラ セ ボ 対 照 治 験 デ ー タ を プ ー ル し て 、

Qualitative Interaction Trees (QUINT)という新し

い機械学習手法を用いて治療効果の異なるサブグ

ループを探索した。主解析では， QUINT 法を適

用した。この方法は、２つの治療の群間差が異な

る２つの集団に逐次分割し、治療との交互作用に

関して特徴的な部分集団を抽出できる決定木ベー

スのクラスタリング法である。内部整合性と外部

妥当性の検討のために、4 研究のそれぞれで、主解

析で抽出された各リーフ(以降、各リーフ)での

Cohenbs d とその SE を推定した。外部妥当性の検

討のために、4 研究被験者番号が後半の症例デー

タについて、各リーフでの Cohenbs d とその SE

を推定した。外部妥当性の検討のために、残りの 3

研究試の各試験で、各リーフでの Cohenbs d とそ

の SE を推定した。 
 
C. 研究成果 

C-1. 安静時脳機能画像などを用いた検討 

C-1-1 解析パイプライン用パラメータの網羅的探

索 

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 1）。 

 

 
 

図１: 時系列データ分析の概略 
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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 1: 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） 

 

C-1-2 教師あり学習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。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（図 2）。 

 
図 2: 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 

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。 

C-1-3 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 3）。 

 
図 3: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 4）

がこのクラスタを特徴づけていることが分かっ

た。 
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図 4: 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 5）。 

 

 
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。） 

 

C-2. 音声・音響指標などを用いた検討 

10-fold cross validation による検証で、生成し

た分類器による音声 ・表情データを用いたうつ病、

認知症の分類 （認知症を同定する）の精度、感度、

特異度を以下に示す。 

 精度 感度 特異度 

音声データのみ 0.884 0.919 0.844 

表情データのみ 0.826 0.813 0.838 

音声・表情デー

タの組み合わせ 
0.899 0.919 0.875 

 
C-3. ライフログを用いた検討 

 予備解析における特徴量選択の結果、「ゴロゴロ

時間」、「走行回数」、「通勤・通学時間」、「睡眠時

間」、「過去１週間のエネルギー消費量平均」の５

つの特徴量が抽出された。抽出された特徴量のす

べての組み合わせに対して、コックス比例ハザー

ドモデルを当てはめ、交差検定を行った結果、AUC

が 0.70 以上の組み合わせは 10 通りであった。こ

のうち、予測モデルに基づいて被験者にアラート

を発することを想定し、感度 （再発する真陽性率）

が 0.60 以上、特異度が 0.50 以上という条件を満

たす組み合わせは 2 通りであった。最後に、この

２つの特徴量の組み合わせに対して、生存関数を



6 
 

用いて PHQ 測定前の AUC を評価した。その結果、

いずれのモデルも２週間前に AUC がランダマイ

ズした場合の上限値 0.60 を超えることがわかり、

２週間前の再発予測の可能性が示唆された （図6）。 

 
図 6: PHQ 計測前の AUC 値の推移 

 
C-4. プラセボ対照抗うつ薬治験データを用いた検

討 

 QUINT 法による最終的な樹状図および各部分集

団での Cohends d を以下に示す 

 
 

  リーフ 1 2 3 

プラセボ N 35 21 153 

  Mean -12.54 -10.19 -8.77 

  SD 6.05 8.03 6.51 

抗うつ剤 N 67 67 361 

  Mean -9.25 -11.13 -10.67 

  SD 6.04 5.56 6.72 

Cohen's d d -0.54 0.15 0.29 

  SE 0.21 0.25 0.06 

 

発症からの経過年数(duration after onset)と性別

がモデルに含まれた．発症からの経過年数が 1 年

以上のリーフ 3 では抗うつ剤の効果が有意にプラ

セボよりも高かった．経過年数が 1 年未満の場合

において，男性(リーフ 1)ではプラセボに有意に

劣っており，女性(リーフ 2)では治療群間差が小

さかった． 
 
D. 考察 

D-1. 安静時脳機能画像などを用いた検討 

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。 

教師あり学習の結果から、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。教師なし学習のサブタイ

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
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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 4 の決定

木が有望であることを示唆している。 

D-2. 音声・表情などを用いた検討 

音声あるいは表情の指標によるうつ病、認知症

の比較も行ったがそれぞれを明確に分類するよう

な単一の指標は存在せず、特徴エンジニアリング

および機械学習によってうつ病と認知症患者の分

類が 90%近い精度で可能であった。今後、さらな

るデータ収集や学習モデルの改善を通じて、分類

の精度をあげることでより臨床上の有用性は増す

ものと考えられる。また、現在は 10 分程度の撮影

データを元に解析を行っているが、より短時間で

も可能かどうかの検証も有用と考える。将来は治

療反応を予測するような臨床的により有用な予測

技術の開発が求められる。なお、本検証結果は前

述の研究に基づくデータセットのみを対象にして

おり、外部データによる検証を行う必要がある。 

D-3. ライフログを用いた検討 

今回の解析から、交差妥当性が AUC で 0.7 を越

えるモデルが得られた。かつ、再発の 2 週間前か

ら、偶然を越える予想が可能であることが示され

た。実際の運用においては、特異度を高めるカッ

トオフを設定することによって、陽性適中率を高

めることが出来ると予想される。これにより、最

大 2 週間前に「悪化の兆しがあります。きちんと

服薬しましょう」あるいは「認知行動療法を復習

しましょう」というようなワーニングを出すこと

が可能である。ワーニングであって、診断ではな

いので、陽性適中率が 80％や 90％と言うような

数字になる必要はない。ワーニング疲れを引き起

こさない程度でワーニングを出せば、予防効果の

向上に繋がることが予想される。次の段階の研究

としては、同じライフログデータから、本解析で

用いた以外の特徴量を抽出することが出来るので、

追加の特徴量をモデルに加えることで、AUC をさ

らに高めることが出来るかを検討したい。そして、

そのモデルを利用して、実際にワーニングを出す

ことが再発減少に繋がるかどうかを検証するため

には、RCT が必要であると考えている。 

D-4. プラセボ対照抗うつ薬治験データを用いた

検討 

日本で行われた 7 本、2399 人分の、抗うつ剤の

プラセボ対照治験データをプールして、QUINT と

いう新しい機械学習手法を用いて治療効果の異な

るサブグループを探索したところ、うつ病初発か

ら 1 年以上を経過しているかどうかと、性別とに

より、質的な差異を示すサブグループが同定され

た。このサブグルーピングは、内的妥当性および

同じ治験の後半データセットにおける時間妥当性

は概ね確認されたが、まったく別個の試験におけ

る外的妥当性は一定しなかった。 
 
D. 結論 

MRI データに関する教師あり学習によるうつ病

判別と外部データへの汎化性能の検証については

うつ病患者と健常者から収集したデータを対象に、

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。教師なし学習に

よるデータ駆動的うつ病サブタイプ推定について

は、うつ病患者と健常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）

を発見した。 

診療場面で医師と患者が行う通常の会話の様子

を録音・録画した音声・表情データを用いて 90%

程度の精度でうつ病と認知症の分類が可能であっ

た。さらなるデータ収集や学習モデルの改善を通

じて、分類の精度をあげることでより臨床上の有

用性は増すものと考えられる。また、現在は 10 分

程度の撮影データを元に解析を行っているが、よ
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り短時間でも分別が可能かどうかの検証も有用と

考えられた。 

ライフログに関しては、スマートフォンを利用し

て半自動的に採取される活動記録およびウェアラ

ブルデバイスによる記録から、再発再燃予測モデ

ルを構築し、それをさらにブラッシュアップする

ことで、AUC で 0.7 を越え、かつ 2 週間前から予

測が可能なモデルを作成した。 

プ ラ セボ 対 照抗 うつ 薬治 験 デー タ につ いて

QUINT 法は、個別化医療においてとくに重要な質

的な交互作用を検出するために有用は手法である。

しかし、安定した外的妥当性を得るためにはさら

なるデータと解析が必要と考えられた。 
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なし 
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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。 
 
F. 健康危険情報 
なし 
 
G. 研究発表 

1. 学会発表・招致講演等 

市川奈穂, 岡本泰昌.安静時fMRI活動を用いたう

つ病の判別, 第15回日本うつ病学会, 東京, 

2018.7.27 

岡本泰昌,市川奈穂. 脳機能画像研究からみたうつ

病の異種性, 第15回日本うつ病学会, 東京, 

2018.7.28 

岡本泰昌.神経回路病態に基づくうつ病の診断・

治療法の開発, 第26回脳の世紀シンポジウム 

『AIと脳』, 東京, 2018.9.12 

Ichikawa N, Lisi G, Yahata N, Okada G, 

Takamura M, Hashimoto R, Yamada T, Yamada 

M, Suhara T, Moriguchi S, Mimura M, Yoshihara 

Y, Takahashi H, Kasai K, Kato N, Yamawaki S, 

Seymour B, Kawato M, Morimoto J, Okamoto Y. 

Melancholic depression biomarker of resting-

state functional connectivity. AsCNP-

ASEAN2019, Yogyakarta, Indonesia, 2019.3.2 
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H. 知的財産権の出願・登録状況 

知的財産の内容（うつ症状の判別方法、うつ症状

のレベルの判定方法、うつ病患者の層別化方法、

うつ症状の治療効果の判定方法及び脳活動訓練装

置）、種類 ・番号 PCT/JP2018/36952、出願年月日

2018.10.02、取得年月日、権利者国立大学法人広島

大学、国際電気通信基礎技術研究所（ATR） 
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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（臨床研究等 ICT 基盤構築・人工知能実装研究事業）） 

分担研究報告書 
 

表情、音声などのセンシングデータの人工知能解析 
 

研究分担者 岸本泰士郎 慶應義塾大学医学部精神・神経科学教室 専任講師 
 

研究要旨 

うつ病と認知症はそれぞれへの治療アプローチが異なるため、鑑別が極めて重要である一方で、両者の

鑑別に有効かつ簡便なバイオマーカーは存在しない。このため、両者の鑑別は、記憶障害の程度に対する

機能障害の程度、自身の記憶障害への自覚の程度など臨床的な判断に頼らざるを得ないのが現状である。

人工知能技術を利用して両者の鑑別が可能になれば有用である。また人工知能に判断を委ねるのではな

くとも、どのような指標が両者の分別に （機械学習の特徴量として）有用なのかが明らかになることで、

病態の理解につながり、臨床的に有用な示唆となる。2 年目の本分担研究課題においては、前年度に取り

組んだ面接中の音声データのみならず、患者の表情を捉えた画像データを用いて、うつ病患者および認

知症患者の判別を行う学習モデルを作成、その精度を検証した。 

学習および判別能力の精度検証に用いたデータセットとして、日本医療研究開発機構 （AMED）の委託

研究 「表情 ・音声 ・日常生活活動の定量化から精神症状の客観的評価をリアルタイムで届けるデバイスの

開発 （研究代表者 ：岸本泰士郎）」のデータを用いた。この研究では、診療場面で医師と患者が行う通常

の会話の様子を録音 ・録画している。本分担研究課題用として、57 歳から 81 歳のうつ病あるいは認知症

患者それぞれ 64 名、74 名分のデータセットを用い、音響学的特徴および表情特徴を解析対象とした。

Support Vector Machine with cubic kernel による分類器の生成を行った結果、うつ病と認知症を分類す

る精度は 89.9%であった（10-fold cross validation による）。本検証結果は前述の研究に基づくデータセ

ットのみを対象にしており、外部データによる検証を行う必要があるが、高い精度での分別が可能だっ

たことから、今後、実臨床での使用に向けての開発が望まれる。 

  

A. 研究目的 

うつ病と認知症の鑑別は臨床上、しばしば困難

である。両者の合併例も存在するが 「仮面認知症」

のように臨床表現型は認知症様であってもうつ病

の治療に反応する一群の患者も存在する。うつ病

と認知症では治療アプローチが異なるため、両者

の鑑別は極めて重要である。一方で、両者の鑑別

に有効かつ簡便なバイオマーカーは存在せず、画

像検査においても特に初期の認知症の判断は困難

である。その結果、両者の鑑別は、ライフイベント

の関与の程度、記憶障害の程度に対する機能障害

の程度、自身の記憶障害への自覚の程度、さらに

は抗うつ薬への反応性など臨床的な判断に頼らざ

るを得ないのが現状である。人工知能技術を利用

して両者の鑑別が可能になれば有用である。ある

いは人工に判断を委ねなくとも、どういった指標

が両者の分別に（機械学習の特徴量として）有用

なのかが明らかになることで、病態の理解につな

がり、臨床的に有用な示唆となる。 

初年度の本分担研究課題においては初めのステ

ップとして、典型的なうつ病患者および認知症患

者の音声情報を用いた分類器を生成し、82%程度

の精度を得ることができた。2 年目においては、年

齢をある程度一致させたデータセットに対して、

音声情報および画像情報を用いた分類器を生成す

ることを試みた。 
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B. 研究方法 

学習および判別能力の精度検証に用いたデータ

セットとして、日本医療研究開発機構 （AMED）の

委託研究で慶應義塾大学が代表機関を務める「表

情・音声・日常生活活動の定量化から精神症状の

客観的評価をリアルタイムで届けるデバイスの開

発 （研究代表者 ：岸本泰士郎）」のデータを用いた。

この研究では、診療場面で医師と患者が行う通常

の会話の様子を 10-30 分間、録音、録画し（いわ

ば診療の様子を機械に観察させ）、音声や画像デー

タを種々のソフトウェアを用いて数値化し、機械

学習に用い、重症度分類等を試みている。現在ま

でに、種々の重症度のうつ病 ・双極性障害患者 172

名、834 データセット、認知症 60 名、218 データ

セットが蓄積されている。このうち本分担研究課

題用として、以下のように年齢を揃え、かつ、うつ

病あるいは認知症の症状を認めるデータセットを

用意した。 

・57-81 歳 （データセット数が確保でき、2 群に年

齢差が生じない範囲として任意に設定） 

・10 分以上の自由会話の動画データがあるもの 

・ 認 知 症 患 者 の 場 合 ： Mini Mental State 

Examinationのスコアが 23 点以下、かつ、Geriatric 

Depression Scale (Long Form)において 10 点未

満のもの 

・うつ病患者の場合：Hamilton Rating Scale for 

Depression 17 項目版のうち 8 点以上のもの 

結果、うつ病、認知症それぞれ 64 名、74 名分

のデータを抽出し、本研究用のデータセットとし

た。 

 音声の解析に際しては、昨年度同様、Praat を用

いた。Praat は音声音響学的分析にしばしば用いら

れるソフトウェアで、話者の Formant、Pitch、

Intensity、Pulse 等を解析することが可能である
1,2)。また、表情の解析に際しては、オムロン社の

OKAO Vision を用いた。OKAO Vision は顔検出・

顔器官検出を自動で行い、表情（喜び・驚き・怒

り・悲しみ・無表情）、瞬目などを定量することが

可能である 3,4)。これらのうち、当研究グループに

よる種々の施行から、うつ病重症度等の解析に有

用であった要素を利用し、特徴エンジニアリング

を行い、次に Lasso （least absolute shrinkage and 

selection operator）を用いて特徴選択を行った。

う つ 病 あ る い は 認 知 症 と 標 識 し た デ ー タ で

support vector machine with cubic kernel による

分類器の生成を行った。 

（倫理面への配慮） 

本研究の施行に際しては、人を対象とする医学

系研究の倫理指針に準拠した倫理委員会に諮り、

承認を得て行った。また、全ての被験者から同意

を取得して行った。 

 

C. 研究成果 

10-fold cross validation による検証で、生成し

た分類器による音声データ単独、表情データ単独

でのうつ病、認知症の分類 （認知症を同定する）の

精度、感度、特異度を以下に示す。 

 精度 感度 特異度 

音声データのみ 0.884 0.919 0.844 

表情データのみ 0.826 0.813 0.838 

また、音声・表情データ両者を用いた分類器の

精度、感度、特異度を以下に示す。 

 精度 感度 特異度 

音声・表情デー

タの組み合わせ 
0.899 0.919 0.875 

 

D. 考察 

音声あるいは表情の指標によるうつ病、認知症

の比較も行ったがそれぞれを明確に分類するよう

な単一の指標は存在せず、特徴エンジニアリング

および機械学習によってうつ病と認知症患者の分

類が 90%近い精度で可能であった。今後、さらな

るデータ収集や学習モデルの改善を通じて、分類

の精度をあげることでより臨床上の有用性は増す

ものと考えられる。また、現在は 10 分程度の撮影

データを元に解析を行っているが、より短時間で

も可能かどうかの検証も有用と考える。将来は治
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療反応を予測するような臨床的により有用な予測

技術の開発が求められる。 

なお、本検証結果は前述の研究に基づくデータ

セットのみを対象にしており、外部データによる

検証を行う必要がある。 

 

E. 結論 

診療場面で医師と患者が行う通常の会話の様子

を録音・録画したデータを用いて 90%程度の精度

でうつ病と認知症の分類が可能であった。さらな

るデータ収集や学習モデルの改善を通じて、分類

の精度をあげることでより臨床上の有用性は増す

ものと考えられる。また、現在は 10 分程度の撮影

データを元に解析を行っているが、より短時間で

も分別が可能かどうかの検証も有用と考える。さ

らに、本研究では、うつ病で認知機能の低下を認

めない症例と、認知症でうつ症状を認めない症例

とで構成されるデータセットを用いて分類器の生

成を行ったが、今後は、鑑別が実際に困難だった

ケースなどでの検討が必要である。 

上述のような課題はあるものの、90%程度での

分別能力は実臨床での使用を考えた際にも有用で

あり、今後は実用化に向けての開発が望まれる。 

 

F. 健康危険情報 

なし 

 

G. 研究発表 

1. 学会発表・招致講演等 

岸本 泰士郎. 機械学習による精神運動制止の評

価の試み, 第114回日本精神神経学会学術総会, 神

戸, 2018.6.21 

 

岸本 泰士郎. 情報通信技術や機械学習を活用し

た臨床症状評価, 第114回日本精神神経学会学術

総会, 神戸, 2018.6.21 

 

岸本 泰士郎. 情報通信技術（ICT）や人工知能

（AI）の活用という観点で30年後の精神科医療を

展望する, 第114回日本精神神経学会学術総会, 神

戸, 2018.6.23 

 

岸本 泰士郎. 情報通信技術や人工知能がもたら

す近未来の精神医学の展望, 第114回日本精神神

経学会学術総会, 神戸, 2018.6.23 

 

澤田 恭助, 高宮 彰紘, 岸本 泰士郎,三村 將. う

つ病患者に対する音声データの臨床的有用性の検

討：システマティックレビューとメタ解析, 第

114回日本精神神経学会学術総会, 神戸, 

2018.6.22 

 

岸本 泰士郎. 遠隔医療は国民に寄り添った医療

になるか？本邦における遠隔精神科医療の展望と

課題, 日本精神神経科診療所協会 第24回学術研

究会, 兵庫, 2018.6.24 

 

岸本 泰士郎. 情報通信技術（ICT）や機械学習を

用いたうつ病診療の展望, 第3回CNSサミット, 東

京, 2018.8.5 

 

岸本泰士郎. 情報通信技術や機械学習を用いた精

神症状定量化の試み, 日本線維筋痛症学会第10回

学術集会, 東京, 2018.9.29 

 

岸本 泰士郎. 遠隔医療や機械学習を活用した認

知症診療の展望, 第37回日本認知症学会学術集会, 

札幌, 2018.10.13 

 

工藤弘毅, 岸本泰士郎. 「メンタルヘルスリテラ

シーと人工知能（AI）」, 第38回日本精神科診断

学会, 埼玉, 2018.10.19 

 

岸本泰士郎. 情報通信技術や人工知能を活用した

近未来の精神科医療の展望, 第3回 Venlafaxine研

究会, 神奈川, 2018.10.24 

 

岸本泰士郎. 情報通信技術や人工知能を活用した
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近未来の医療の展望, 平成30年度女性医師の勤務

環境に関する病院⾧等との懇談会, 沖縄, 

2018.10.30 

 

岸本泰士郎. 精神科医療の遠隔化は診療所、精神

病院、総合・大学病院に普及し得るか,第38回医

療情報学連合大会（第19回日本医療情報学会学術

大会）, 福岡, 2018.11.23  

 

岸本泰士郎. 情報通信技術や機械学習を活用した

精神科領域の展望，第2回デジタルヘルス学会，

東京, 2018.12.23  

 

岸本泰士郎.人工知能技術を用いた精神疾患症状

定量化の試み，第1回日本メディカルAI学会，東

京, 2019.1.26  

 

H. 知的財産権の出願・登録状況 

出願準備中 
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3. Konishi Y, Kinoshita K, Kawade M. 

Sparse bayesian regression for head 

pose estimation. 18th International Conference 

on Pattern Recognition(ICPRb06). Vol 0, Hong 

Kong, China, 20t24, August 2006:507t510. 

4. Kitazawa M, Yoshimura M, Kuo-Ching 

L, Wada S, Mimura M, Tsubota K, Kishimoto T. 

Utilization of Facial Image Analysis Technology 

for Blink Detection: A Validation Study. Eye 

Contact Lens. 2018. Nov;44 Suppl 2:S297-S301. 
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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 

 

ライフログデータに基づく寛解期うつ病患者の再燃再発予測 

 

研究分担者 古川壽亮 京都大学大学院医学研究科健康増進･行動学分野 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 田近亜蘭 京都大学医学部附属病院精神科神経科 助教 

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 

12 ヶ月にわたって採取した活動記録ライフログおよびウェアラブルデバイスによって記録されるデータから、うつ

病の増悪を予測するモデルをブラッシュアップした。今年度の検討から、ゴロゴロ時間、通勤・通学時間、および

睡眠時間という、活動量に関する変数の組み合わせで、AUC がついに 0.7 を越えるモデルを作成できた。これら

のモデルは最大 2 週間前まで偶然を越える予測能を示した。特異度を高く維持するカットオフを利用することによ

り、ワーニング疲れを引き起こさずに、患者に再燃を予測警告できるシステムが構築できる可能性が示唆された。 

 
A. 研究目的 

うつ病は治療により一旦寛解したとしても再燃・再

発が多い疾患として知られる。再燃・再発に対して早

く対応することで治療効果が上がるため、その早期発

見が大きな課題となっている。再燃・再発が起こると、

抑うつ気分のために活動性が低下することは周知の

事実ではあるものの、具体的に再燃・再発に先だって

活動パターンがどのように変化するのかを今までは詳

しく調べることはできなかった。これは、簡便に活動を

記録できるツールがなかったことに加え、うつ病患者

が継続的に自身の活動を記録し続ける難しさによるこ

とが大きかった。 

そこで、われわれは患者の活動パターンを負担少

なく記録できる装置を開発してきた。具体的には、近

年普及著しいスマートフォン自体に搭載されたセンサ

ーから取得した位置情報や歩数情報などのライフログ

情報を得ることができる。これらの情報を適宜サーバ

にアップロードすると、このライフログ情報と、それまで

に入力された活動とを照合し、当日の活動内容をコン

ピューターが機械学習アルゴリズムにより予測を行い、

大まかな活動記録表を自動的に作成することができ

る。コンピューターによる予測は時に外れるため、スマ

ートフォン上で自動的に作成された活動記録表を患

者各自がチェックして、修正する作業は必要であるも

のの、患者はスマートフォン上に表示された、あらかじ

め推測された活動を承認、または微修正するだけで

良いので、日々の負担はかなり軽減することができる。

我々はこのような機能を持った活動記録表作成支援

アプリケーション（”くらしアプリ”）を開発し、2015 年度

には健常成人 42 名を対象としたオープンパイロット研

究を行った。その結果、行動の予測精度は 70%近くあ

り、従来式の紙媒体での記載に比べて、アプリの方が

負担が少ないと回答した人の割合は 85.7%に達し、こ

の方法の実施可能性が検証された。 

加えて、近年、日々の活動を簡単に記録するツー

ルとして、様々なウェアラブルデバイスが市販されて

いる。東芝（その後TDK）の開発したウェアラブルデバ

イス、シルミーW20 は、リストバンド型の装置で、これを

着用しているだけで、活動量や睡眠時間などのデー

タに加え、くらしアプリでは取得できない日々の会話

量や紫外線量などのデータが自動測定される。 

去年度は特徴量を抽出し、AUC で 0.6 程度のモデ

ルを構築できる可能性を示した。今年度はさらにモデ

ルをブラッシュアップし、うつ病の維持治療中で再発

再燃の可能性が高い患者を対象に、くらしアプリとシ

ルミーW20 を継続記録し、これにより 2～4 週間後のう

つ病再発再燃を予測可能かを検証した。 
 
B. 研究方法 

名古屋市立大学、高知大学、広島大学、東邦大学

の 4 つの大学病院と、それらの関連の精神科病院と

クリニックの外来に通院する寛解期の大うつ病患者か

ら 89 名が本研究に参加した。被験者自身の iPhone
に“くらしアプリ”をインストールすると共に、ウエアブル

デバイス“シルミー”を装着してもらい、ライフログ情報

を収集した。得られたライフログ情報は、歩数、移動

距離、仕事・勉強時間、睡眠時間等の日々の活動に

関連した６０個の特徴量からなる。また、うつ状態を診

断する指標として K6（１週間ごと）、BDI-II（４週間ごと）

を被験者の自己記入により、PHQ-9（４週間ごと）を臨

床試験コーディネーターの電話インタビューによって

収集した。 
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再発予測モデルの構築にあたり、PHQ 値の増減に

着目し、PHQ が前回の測定から５ポイント増加した場

合を「再発有り」、それ以外を「再発無し」と定義した。

再発予測に有用な特徴量選択のための予備解析とし

て、PHQ 測定日を基点とした event-triggered average
法によって、「再発有り」の場合と「再発無し」の場合の

時系列を統計的に比較した。具体的には、すべての

特徴量の時系列データを PHQ の測定日から３０日前

までを一区切りとして抽出した。次に、PHQ 測定日か

ら１５日前まで、日ごとに各特徴量の２群間差を U-test
（有意水準 0.05）で評価した。さらに、有意な違いが連

続して起きる日数が偶然では説明できないものを

permutation test (有意水準 0.01)で評価することで、再

発予測モデルのための説明変数として抽出した（図

1）。 

 
去年度の解析で、AUC にして 0.6 程度は得られる

ことが示されたので、今年度はこのモデルをさらにブ

ラッシュアップすることを行った。 
本解析では、以上で得られた説明変数から従属変

数である再発有無のラベルをどの程度予測できるか

について、コックス比例ハザードモデルを用いて検討

した。モデルパラメータは最尤推定法により決定し、

モデルの出力である生存確率が 0.5 以上の時は「再

発無し」、0.5 未満の時は「再発有り」を予測結果とした。 
あらゆる説明変数の組合せの中で、最良の汎化性

能が期待できるものを決定するために、Leave-one-out
交差検証法によって得られたテストサンプルの予測結

果と正解の比較を精度、感度、特異度、および、ROC
（Receiver Operating Characteristic）曲線の AUC（Area 
Under the Curve）スコアを各モデルで計算した。最後

に、最良のモデルが、ライフログデータを用いて何日

前に再発を予測できるか統計的に検証した。 
 

（倫理面への配慮） 
 本研究は、京都大学大学院医学研究科医の倫理

委員会の承認を得て、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 

予備解析における特徴量選択の結果、「ゴロゴロ時

間」、「走行回数」、「通勤・通学時間」、「睡眠時間」、

「過去１週間のエネルギー消費量平均」の５つの特徴

量が抽出された。 
抽出された特徴量のすべての組み合わせに対して、

コックス比例ハザードモデルを当てはめ、交差検定を

行った結果、AUC が 0.70 以上の組み合わせは以下

の通りであった。 
・ 走行回数 (0.74) 
・ ゴロゴロ時間＋走行回数+過去１週間のエネ

ルギー消費量平均（0.72） 
・ 走行回数+通勤・通学時間+睡眠時間+過去１

週間のエネルギー消費量平均（0.72） 
・ ゴロゴロ時間+走行回数（0.71） 
・ ゴロゴロ時間+走行回数+通勤・通学時間

(0.71) 
・ ゴロゴロ時間+走行回数+睡眠時間+過去１週

間のエネルギー消費量平均（0.71） 
・ ゴロゴロ時間+通勤・通学時間（0.70） 
・ ゴロゴロ時間+通勤・通学時間+睡眠時間 

(0.70) 
・ ゴロゴロ時間+走行回数+通勤・通学時間+睡

眠時間 (0.70) 
・ すべての特徴量（0.70） 
このうち、予測モデルに基づいて被験者にアラート

を発することを想定し、感度（再発する真陽性率）が

0.60 以上、特異度が 0.50 以上という条件を満たす組

み合わせは、 
・ ゴロゴロ時間+通勤・通学時間 
・ ゴロゴロ時間+通勤・通学時間+睡眠時間 

であった。 
最後に、この２つの特徴量の組み合わせに対して、

生存関数を用いて PHQ 測定前の AUC を評価した。

その結果、いずれのモデルも２週間前に AUC がラン

ダマイズした場合の上限値 0.60 を超えることがわかり、

２週間前の再発予測の可能性が示唆された（図 2）。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
図 2 PHQ 計測前の AUC 値の推移 

 
 

図１データ分析の概略 
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D. 考察 

今年度の解析から、交差妥当性が AUC で 0.7 を越

えるモデルが得られた。かつ、再発の 2 週間前から、

偶然を越える予想が可能であることが示された。 
実際の運用においては、特異度を高めるカットオフ

を設定することによって、陽性適中率を高めることが

出来ると予想される。これにより、最大 2 週間前に「悪

化の兆しがあります。きちんと服薬しましょう」あるいは

「認知行動療法を復習しましょう」というようなワーニン

グを出すことが可能である。ワーニングであって、診断

ではないので、陽性適中率が 80％や 90％と言うような

数字になる必要はない。ワーニング疲れを引き起こさ

ない程度でワーニングを出せば、予防効果の向上に

繋がることが予想される。 
次の段階の研究としては、同じライフログデータか

ら、本解析で用いた以外の特徴量を抽出することが

出来るので、追加の特徴量をモデルに加えることで、

AUC をさらに高めることが出来るかを検討したい。そ

して、そのモデルを利用して、実際にワーニングを出

すことが再発減少に繋がるかどうかを検証するために

は、RCT が必要であると考えている。 
 
E. 結論 

スマートフォンを利用して半自動的に採取される活

動記録およびウェアラブルデバイスによる記録から、

再発再燃予測モデルを構築し、それをさらにブラッシ

ュアップすることで、AUC で 0.7 を越え、かつ 2 週間

前から予測が可能なモデルを作成した。 
 
F. 健康危険情報 
なし 
 
G. 研究発表 
なし 
 
H. 知的財産権の出願・登録状況 
該当なし 
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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 
 

抗うつ薬治験データの人工知能解析に関する研究 
 

研究分担者 丸尾和司 筑波大学医学医療系准教授 

研究分担者 古川壽亮 京都大学大学院医学研究科教授 
 

研究要旨 

日本で行われた 7 本、2399 人分の、抗うつ剤のプラセボ対照治験データをプールして、QUINT という新

しい機械学習手法を用いて治療効果の異なるサブグループを探索した。結果、うつ病初発から 1 年以上

を経過しているかどうかと、性別とにより、質的な差異を示すサブグループが同定された。今年度は、こ

のサブタイピングの外的妥当性を検討した。同一の臨床試験の後半データを利用した時間妥当性は概ね

得られたが、まったく新しい臨床試験に対する外的妥当性は限定的であった。 

 
 
A. 研究目的 

 患者特性に合わせて治療を選択する個別化医療

が喧伝されるが、精神医療においてはこれまで実

現されていない。 

 本研究では、日本で行われたプラセボ対照の抗

うつ剤の治験の個人レベルのデータを用いて、抗

うつ剤の選択の個別化（どういう患者ではとくに

抗うつ剤が効きやすく、どういう患者ではプラセ

ボとの差が付かないあるいはむしろプラセボの方

が良いか）を明らかにする。 

 このように治療効果の大きさ（つまり、実薬と

プラセボの間の差）に影響する因子を効果修飾因

子と呼ぶ。効果修飾は、モデル的には因子と治療

効果の間の交互作用によって検出されるが、交互

作用には 2 種類ある。サブグループごとで治療効

果 （つまり実薬とプラセボの間の差）は異なるが、

いずれのサブグループにおいても実薬がプラセボ

にまさっている場合と、サブグループによって優

劣が逆転することがある場合である。前者を量的

な交互作用、後者を質的な交互作用という。 

 個別化医療でとくに重要なのは、後者の、質的

な交互作用である。本研究では、質的な交互作用

に着目して、抗うつ薬の個別化医療を可能にする

予測モデルを構築する。予測モデルの構築におい

ては、内的妥当性および外的妥当性の確保が重要

になる。今年度は得られたモデルの妥当性検証に

重点を置いて、本研究を行った。 
 
B. 研究方法 

本研究の対象とした 7 研究のデータ数の概要は以

下の通りである。 

 
試験 5~7 はポータルサイト上でのみ解析可能であ

るため，全試験の個人データの統合は困難であっ

た．従って，試験 1~4 のデータを主要な試験とし，

さらに試験 1~4 で被験者番号が前半の症例のデー

タを主要なデータと位置付け，主解析を実施した．

試験 1~4 の被験者番号が後半の被験者のデータ及

び試験 5~7 のデータは主解析の統計モデルの外部

妥当性を検討するために用いた． 

試験 1週 2週 3週 4週 5週 6週 8週 

試験１1 438 423 413 405 0 391 0 

試験２2 296 285 0 277 0 265 259 

試験３3 483 468 455 451 0 437 423 

試験４4 262 255 243 228 218 216 0 

試験 5 5 399 395 393 379 0 367 360 

試験 6 6 367 345 0 327 0 318 312 

試験 7 7 521 516 502 499 0 489 530 

計 2399 1874 1551 1788 218 1728 1572 
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データ数も多く，治療効果も十分に検出される６

週目を主要な時点として設定し，6 週目の HAMD

のベースラインからの変化量を主要なアウトカム

として設定した． 

主解析では，Qualitative Interaction Trees (QUINT)

法 8 を適用した。この方法は、２つの治療の群間差

が異なる２つの集団に逐次分割し、治療との交互

作用に関して特徴的な部分集団を抽出できる決定

木ベースのクラスタリング法である。 

部分集団構成のための因子となり得る背景因子と

しては、少なくとも９割以上の症例で取られてい

る以下の変数を利用した。 

i) 年齢 

ii) 性別 

iii) 体重 

iv) 大うつ病診断分（単一性 or 反復性） 

v) 身体合併症の有無 

vi) 最初の大うつ病発症時年齢 

vii) 現在の大うつ病エピソードの持続期間 

viii) 最初の大うつ病発症からの経過年数 

ix) HAMD ベースライン値 

x) HAMD サ ブ ス ケ ー ル ： anhedonia 

retardation（HAMD1+2+3+16） 

xi) HAMD サ ブ ス ケ ー ル ： body symptoms

（HAMD9+13+14） 

xii) HAMD サ ブ ス ケ ー ル ： sleep problems

（HAMD6+7+8） 

xiii) HAMD サブスケール ：appetite （HAMD4+5) 

xiv) HAMD サブス ケール： guilt & agitation

（HAMD10+11+12+15+17) 

欠測値の取扱いについては，欠測のある被験者を

除外した完全症例解析を行った．QUINT 法で抽出

された部分集団(樹木の葉 ：リーフ)ごとに Cohen’s 

d とその SE を推定した． 

主解析の感度分析として，以下の解析を実施した． 

(i) 内部整合性と外部妥当性の検討のために，

試験 1~4 のそれぞれで，主解析で抽出さ

れた各リーフ(以降，各リーフ)での Cohen’s 

d とその SE を推定した． 

(ii) 外部妥当性の検討のために，試験 1~4 の

被験者番号が後半の症例データについて，

各リーフでの Cohen’s d とその SE を推定

した． 

(iii) 外部妥当性の検討のために，試験 5~7 の

各試験で，各リーフでの Cohen’s d とその

SE を推定した． 

(iv) 上記の全データセット(主解析のデータ，

感度分析 (i)~(iii) のデータ ) で 線形仮 説

𝑳୘𝜷 = 𝟎に関す推測を行った．ここで，𝑳

は対比ベクトルであり，𝜷はリーフ，群と

これらの交互作用を因子とした線形モデ

ルの回帰係数ベクトルである．治療群間差

に関する各リーフの任意の順位に対応し

た複数の対比ベクトルを設定し，選択され

た対比の主解析との類似性を評価した．ま

た，対比の検定から，リーフ間の治療効果

の差が有意に異なるかを検討した． 

(v) QUINT 法は単一の RCT のデータを対象と

しており，試験間差をランダム効果として

組み入れられない．この点での QUINT 法

の妥当性確認のために，リーフ，群，リー

フと群の交互作用を固定効果，試験 ID を

変量効果とした線形混合効果モデルを適

用し，(iv)と同様の線形仮説の検定を実施

した．そのうえで，主解析との類似性を検

討した． 
 
（倫理面への配慮） 

本研究は、人を対象とする医学系研究の倫理指針

の第 1 章第 3 の 1「適用される研究」においてい

うところの、「既に連結不可能匿名化されている情

報」を用いた研究であるので、倫理委員会の審査

を要しない。 
 
C. 研究成果 

QUINT 法による最終的な樹状図および各部分集団

での Cohends d を以下に示す 
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  リーフ 1 2 3 

プラセボ N 35 21 153 

  Mean -12.54 -10.19 -8.77 

  SD 6.05 8.03 6.51 

抗うつ剤 N 67 67 361 

  Mean -9.25 -11.13 -10.67 

  SD 6.04 5.56 6.72 

Cohen's d d -0.54 0.15 0.29 

  SE 0.21 0.25 0.06 

発症からの経過年数(duration after onset)と性別

がモデルに含まれた．発症からの経過年数が 1 年

以上のリーフ 3 では抗うつ剤の効果が有意にプラ

セボよりも高かった．経過年数が 1 年未満の場合

において，男性(リーフ 1)ではプラセボに有意に

劣っており，女性(リーフ 2)では治療群間差が小

さかった． 
 

以下の表は，感度分析(i)~(iii)の結果である．表内

の数値は Cohen’s d でありカッコ内はその SE であ

る． 

 
 (i)，(ii)については，主解析とおおむね同様の結果

が得られた．(iii)については，全ての試験において

リーフ 3 で抗うつ剤がプラセボと比較して効果が

ある傾向がみられたものの，その他のリーフでの

効果は一定した傾向がみられなかった． 

以下に，感度分析(iv), (v)の結果を示す．表中の数

値は対比検定の p 値であり，p 値が最小の対比が

選択された対比である．二重下線が最小の p 値，

下線が 2 番目に最小の p 値である．主解析ではリ

ーフ３，２，１の順に治療効果が高く，そのリーフ

間差は有意水準 0.05 で有意ということが示された． 

Order 
主 (i) 

試験 1 

(i) 

試験 2 

(i) 

試験 3 

(i) 

試験 4 

3 2 1 0.001 0.027  0.250 0.250 0.129  

2 3 1 0.581 0.004  0.636 0.076 0.969  

2 1 3 0.581 0.004  0.636 0.076 0.969  

3 1 2 0.049 0.330  0.655 0.025 0.266  

1 2 3 0.001 0.027  0.250 0.250 0.129  

1 3 2 0.049 0.330  0.655 0.025 0.266  

Order 
(ii) (iii) 

試験 5 

(iii) 

試験 6 

(iii) 

試験 7 

(v) 

3 2 1 0.451 0.322  0.111 0.920 0.002  

2 3 1 0.577 0.298  0.064 0.650 0.465  

2 1 3 0.577 0.298  0.064 0.650 0.465  

3 1 2 0.931 0.098  0.846 0.657 0.109  

1 2 3 0.451 0.322  0.111 0.920 0.002  

1 3 2 0.931 0.098  0.846 0.657 0.109  

 

duration_after_onset

 0.5  0.5

sex_m1_f2

 1.5  1.5

Leaf 1

P2

-1

-0.5

0

0.5

1

Leaf 2

P1

-1

-0.5

0

0.5

1

Leaf 3

P1

-1

-0.5

0

0.5

1

Sex

Male Female

0 1≤

Duration after
onset

C
oh

en
’s

 d

感度分析 | Leaf 1 2 3 

(i) 試験 1  -0.10(0.25) -0.42(0.34) 0.54(0.13) 

(i) 試験 2 -0.22(0.28) -0.07(0.33) 0.13(0.16) 

(i) 試験 3 -0.33(0.30) 0.88(0.33) 0.09(0.13) 

(i) 試験 4 -0.79(0.68) 0.45(0.62) 0.50(0.17) 

(ii) -0.01(0.22) 0.03(0.26) 0.17(0.11) 

(iii) 試験 5 0.52(0.25) -0.03(0.23) 0.25(0.14) 

(iii) 試験 6 -0.44(0.31) -0.51(0.31) 0.18(0.13) 

(iii) 試験 7 0.15(0.22) 0.02(0.22) 0.13(0.11) 
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感度分析(i), (iii)で選択された対比は概ね主解析と

同様であったが，(iv)については，一定の傾向がみ

られなかった．感度分析(v)では，主解析とほとん

ど同等の結果が得られ，変量効果を考慮しなかっ

たことの影響は小さかったことが示唆された． 
 
D. 考察 

日本で行われた 7 本、2399 人分の、抗うつ剤のプ

ラセボ対照治験データをプールして、QUINT とい

う新しい機械学習手法を用いて治療効果の異なる

サブグループを探索したところ、うつ病初発から

1 年以上を経過しているかどうかと、性別とによ

り、質的な差異を示すサブグループが同定された。 

このサブグルーピングは、内的妥当性および同じ

治験の後半データセットにおける時間妥当性は概

ね確認されたが、まったく別個の試験における外

的妥当性は一定しなかった。 
 
 
E. 結論 

QUINT は、個別化医療においてとくに重要な質的

な交互作用を検出するために有用は手法である。

しかし、安定した外的妥当性を得るためにはさら

なるデータと解析が必要である。 
 
F. 健康危険情報 

なし 
 
G. 研究発表 

該当なし 
 
H. 知的財産権の出願・登録状況 

該当なし 
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