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は　じ　め　に
　人工知能技術はビッグデータ，計算機の高速化
に助けられて，機械学習アルゴリズムとして花開
いている．システム神経科学と計算論的神経科学
では，脳活動や神経活動から脳内で表現されてい
る情報を解読するデコーディング（逆符号化）に，
古くから機械学習アルゴリズムが利用されてき
た．最近では，機能的磁気共鳴画像法（fMRI）デー
タにデコーディングが適用され，ニューロフィー
ドバックと組み合わせて，ヒトで非侵襲的に脳の
特定の部位の時空間パターンが制御できるように
なった．精神医学分野でも，診断と治療のために
人工知能技術とビッグデータが重要な役割を果た
し，脳イメージングバイオマーカーが開発され，
fMRIニューロフィードバック治療をめざした基
礎研究と臨床研究が行われている．このような最
近の研究開発動向を紹介する．

Ⅰ．人工知能の成功と失敗
　マスメディアに人工知能という言葉が現れない
日がないほどのブームが起きている．メディア，
経済界，政府機関などが使う「人工知能」なる用
語は極めて曖昧であるが，世界的ブームの直接の
原因は，機械学習アルゴリズム，なかでも深層学
習神経回路モデル（ディープネット，DNN，
CVNNなどさまざまな呼び方がある）17）の成功で
ある．従来の工学アルゴリズムに比べて画像物体
認識の誤差率を半減したり，強化学習アルゴリズ
ムと組み合わされて，人間の囲碁世界準チャンピ
オンを 4勝 1敗で退けた AlphaGo20,31）開発などの
成功は記憶に新しい．では現在の人工知能で，ほ
とんどの重要な問題が解決するのだろうか．決し
てそうではない．それを如実に示すのが，2015年
に行われたDARPA robotic challengeの最終競技
会の悲惨な結末である．各国で開発された最先端
ヒト型ロボットの多数が，砂地を歩く，階段の上
り下り，ドアを開けるなど，幼児でも簡単に行え

特集　ブレインマシンインタフェース技術による精神科的診断と治療の創造

人工知能とビッグデータ
―計算論的神経科学と精神医学―

川人　光男

　人工知能技術は，機械学習アルゴリズムとビッグデータ，そして計算パワーの増大により，近
年著しく進歩した．人工知能技術は，脳科学ではデコーディングアルゴリズムとして利用されて
いる．fMRIの安静時脳機能結合の研究から，疾患に特有の機能結合異常が明らかになり，人工
知能技術を導入して，外部検証データに汎化するバイオマーカーが初めて開発された．このよう
なバイオマーカー，もしくはデコーダと fMRI実時間ニューロフィードバックを組み合わせると，
将来の革新的治療法を提供できる可能性がある．

＜索引用語：人工知能，ビッグデータ，バイオマーカー，機械学習アルゴリズム，
ニューロフィードバック＞

著者所属：株式会社国際電気通信基礎技術研究所/脳情報通信総合研究所



314 精神経誌（2017）119巻 5号

ることができずに，バタバタと転倒した．なぜ，
ロボット制御への人工知能の応用は難しいのだろ
うか．
　機械学習アルゴリズム開発には，学習用の訓練
データと性能検証用のテストデータが必要であ
る．訓練データを用いてアルゴリズム中のパラ
メータを推定し，それを固定して，分類や回帰な
どの性能をテストデータで評価する．多自由度を
もつヒト型ロボットの制御に代表されるように，
問題が複雑になるとそれを解くために多数のパラ
メータを含む複雑な機械学習アルゴリズムを用い
る必要がある．しかし図 1に示すように，パラ
メータ数を増加させれば，訓練データに対する誤
差はいくらでも小さくできるのに対して，テスト
データに対する誤差は最初は減少するが，あるパ
ラメータ数以上では，かえって増加してしまう．
テストデータに対して性能が悪化した状態を過学
習（overfit）と呼ぶ．深層学習神経回路モデルは
莫大な数のパラメータを含むので，過学習を起こ
さないために，訓練用のビッグデータが必要とな
る．物体認識，囲碁，会話解析などでは数百万画
像，数千万対局，数億対話などが用いられる．一

方，ヒト型ロボットの歩行制御では一度転倒すれ
ばハードウェアが壊れるので，数十回の訓練デー
タを取得することも困難となる．少数個の訓練
データしか得られない現実世界のほとんどの問題
については，莫大なパラメータを含む複雑な機械
学習アルゴリズムを使うことが不可能となる．
　一方，脳は少数サンプルからも複雑で困難な課
題の学習ができる．また，脳科学や精神医学に人
工知能を応用する場合には，一個体からたかだか
数百サンプルの訓練データしか取れない，あるい
はたかだか数百人の患者の脳データしか取れない
など，訓練データが少数である場合がほとんどで
ある．少数個のサンプルしかない場合に，複雑な
モデルからスタートし，本質的に重要な説明変数
だけを自動的に抽出するスパース推定アルゴリズ
ム35,40）がこのような問題に応用されて，大きな成
功を収めている．先端的人工知能技術の精神医学
への応用を以下に紹介していこう．

Ⅱ．脳ダイナミクス
　計算論的神経科学研究に絶大な影響を与えた
David Marrの著書Vision18）では，視覚の目的を 2
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図 1　機械学習のバイアスとバリアンスのディレンマ
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次元画像から 3次元世界を再構成することと定義
し，脳を入力から出力へ変換する情報処理装置と
して捉えている．過去数十年間のシステム神経科
学研究もほとんどが，感覚情報処理，中枢意志決
定，運動制御といった逐次的で階層的なモデルに
基づき，脳を入出力変換装置として理解してい
た．しかし，Marcus Raichle24）らのデフォルト
モード・ネットワークの発見以来，脳をダイナミ
カルシステムとして捉える古くからあった動的脳
観36）が，説得力のあるデータで裏づけられるよう
になってきた．
　最近では，被験者を fMRI装置に入れ，感覚刺
激，運動，認知課題なしに 5～10分撮像する安静
時脳活動，動物の神経科学の用語でいえば，自発
脳活動の研究が大きく発展している．このような
条件でも，脳は，単なる雑音ではなく，よく組織
された固有の時空間パターンを自発的に産み出す
のである．したがって脳は，時間とともに変化す
る入力がなくても，時間的に変動する軌道を作り
出すことのできる自律ダイナミカルシステムと捉
えることができる．さらに，安静時脳活動に計算
理論を適用して，図 2に模式的に描いた勾配力学
系のポテンシャルを計算することも可能になった．
　脳内の 2つの領域の fMRI信号の相関値を機能
的結合と定義する．機能結合は解剖学的結合と関
連していて，種間である程度保存されている．安
静時脳活動を用いて決められた機能結合を，安静

時脳機能結合と呼び，被験者の年齢10），知性32），
個人認証13），作業記憶41），注意の維持26），課題時
の脳活動34）など，被験者のさまざまな特性を予測
できることがわかってきた．これらの研究成果の
かなりの部分は，米国のヒューマンマクロコネク
トームプロジェクトで公開された数千人規模の
データベース15）によってもたらされた．

Ⅲ．脳イメージングバイオマーカー
　患者群と年齢性別などを統制した健常対照群を
比較して，fMRIなど非侵襲脳活動計測法で両者
の脳活動の違いを見いだす研究は数多くなされて
きた．被験者に課題を課すか，安静時脳活動をみ
るかの違いがある．また，単に違いが統計的に有
意かどうかという解析から，脳活動から患者か健
常かを分類予測するものまである．単一施設でた
かだか数十人程度のサンプルを使う研究から複数
施設で数百人のデータを用いる研究まである．研
究の進展とともに，課題時脳活動を使う研究から
安静時脳活動を利用する研究へ，単に統計的有意
性を示す研究から予測へ，単一施設から複数施設
へ，数十人のデータから数百人，場合によっては
千人を超える研究へという傾向が強くなってい
る．診断に用いる分類器，あるいは診断補助に用
いることのできる脳イメージングバイオマーカー
を開発する目的からは，全てのポイントについて
後者，つまり安静時，予測，複数施設，多数のデー

図 2　脳ダイナミクスの異常による精神疾患の理解
「遺伝子，発達，環境」でダイナミクスが変化し，うつのアトラクター
が深くなり，健常のアトラクターが浅くなる．

脳状態の
ゆらぎ

a. 健常ダイナミクス

うつ

統合失調症

遷移

b. 発症

遺伝子，発達，環境

健常

うつ

健常

統合失調症



316 精神経誌（2017）119巻 5号

タが有益である．
　脳データから分類を行う場合には，機械学習ア
ルゴリズムが使われ，図 1に説明した過学習の問
題を避けるために，1人の被験者を除いてテスト
データとして用いる交差検証法などが使われるこ
とが多い．しかし，単一施設で少数のサンプルを
用いて機械学習アルゴリズムを適用すると，予測
のインフレーションを起こす危険があることが，
精神医学分野でも最近ようやく強く認識されるよ
うになってきた37,38）．通常の機械学習アルゴリズ
ムは訓練データに用いられる特定の施設の撮像
法，機械，実験者，被験者プールなどに存在する
特定の傾向，あるいは雑音にオーバーフィットし
てしまうのである．例えば，脳の解剖画像から自
閉スペクトラム症（ASD）を分類するアルゴリズ
ムは，開発に使われた英国の学習用訓練データに
は感度も特異度も9割以上の高性能を示すが11,12），
日本人のデータではチャンスレベルの 5割以下に
なってしまう43）．学習用の訓練データとは全く異
なる施設と被験者群からなるいわゆる，独立検証
コホートでテストして，その性能を確認していな
い分類器は，科学的真実も，医学的有用性もほと
んどないと言って過言ではない．
　国立研究開発法人日本医療研究開発機構
（AMED）脳科学研究戦略推進プログラム
（SRPBS）の『DecNefを応用した精神疾患の診
断・治療システムの開発と臨床応用拠点の構築』
領域では，3施設 200名程度のサンプルを用いて，
説明変数を絞り込み，施設特有の攪乱要因を積極
的に排除する機械学習アルゴリズム35,40）に基づく
新たな手法を開発して，安静時脳機能結合から成
人の高機能自閉スペクトラム症を 85％の高精度
で予測する分類器を開発した39）．全脳を解剖学的
に 140個の領域に分け，その間の 9,730個の結合
からアルゴリズムが自動的に 16個の結合を選択
することによって（図 3），過学習を避けている．
日本人のデータのみで構築した分類器が，米国の
公開データに 75％の正答率で汎化した．第 2の独
立検証コホートにも同程度の性能で汎化した．著
者が知る限り，発達障害もしくは精神疾患につい

て，脳イメージングデータに基づく分類器のなか
で，独立検証コホートで有効性が示されたのは，
初めてである．上述のAMED‒SRPBS課題では，
同様の人工知能技術を大うつ病，統合失調症，強
迫性障害など複数の精神疾患に適用してバイオ
マーカーを開発して，有望な成果が得られてい
る9）．

Ⅳ．多疾患とスペクトラム構造
　精神疾患と発達障害の診断は症候に基づいてい
る．現在の診断体系の 1つの分類区分には生物学
的には複数の疾患が混在していると考えられてい
る21）．また逆に，単一の生物学的疾患が複数の区
分に分類されていると考えられている5,21）．過去
30年間にわたって大ヒットする薬剤が開発され
ない理由の 1つに，このような症候のみに基づく
分類があると考えられ，認知神経科学に基づく生
物学的次元の定義25）や，脳科学と遺伝学に基づく
新しい疾患分類と研究プログラム RDoC4）が実施
されている．このような新しい研究潮流の具体的
な成果として，複数の精神疾患で共通の脳部位の
灰白質の体積減少がみられること14），統合失調

図 3　ASDを高精度に判定できる 16個の機能結合
機能結合の両端に位置する領域が脳内のどのネット
ワークに属するかについて，次のフォーマットに基づ
いて色づけした．赤：default mode，緑：cingulo‒oper-
cular，青：frontoparietal，黄：occipital，シアン：
sensorimotor，紫：cerebellum
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症，双極性障害，大うつ病，自閉スペクトラム症，
注意欠如多動症（ADHD）の 5つの疾患について
大規模な遺伝子研究が行われ，例えば統合失調
症，双極性障害，自閉スペクトラム症では共通の
リスク遺伝子座があるが，大うつ病はこれらとは
共通の座がないなどの知見が得られている7）．さ
らに 2016年にはRDoCの目覚ましい成果として，
統合失調症，統合失調感情障害，双極性障害の
700人のデータで，行動指標，脳波データについ
てクラスタリング解析をして 3つのバイオタイプ
を定義した研究がある．このバイオタイプは，
DSMによる疾患分類に比べて第一度近親者，脳
解剖画像，社会認知指標の 3者についてより優れ
た予測能力があり，脳科学に基づく分類に将来性
があることを示した5,21）．
　上述のバイオタイプ研究は，症候に基づく
DSM診断を全く無視して，教師なしのクラスタ
リングに基づいている．一方，著者らが開発した
成人の高機能自閉スペクトラム症のバイオマー
カーは，医師の診断を教師信号として教師ありの
機械学習を用いていて，ある意味，旧来からの保
守的な研究パラダイムに分類されるかもしれな
い．RDoCでは研究資金を得られない研究プログ
ラムであることは間違いない．しかしながら，こ
のような保守的な方法でも，本物のバイオマー
カーが得られているなら，生物学的次元を定義
し，多疾患のスペクトラム構造を定量化できるこ
とがわかった39）．開発された分類器には線形判別
関数が存在し，それは選択された16個の機能結合
の線形加重和になっている．これは統計遺伝学で
は易罹病性と定義される量であるが，ここでは仮
に ASD度と呼ぼう．分類器は，ASD度が正であ
れば当事者と，ASD度が負であれば定型発達と
判断する（図 4a）．したがって，ASD度が自閉ス
ペクトラム症のバイオマーカーとして利用でき
る．さて，ある個人の安静時脳機能結合が求めら
れていれば，その人の ASD度を計算できる．前
述の AMED‒SRPBS課題などで集積された統合
失調症，ADHD，大うつ病の患者と当事者および
その健常と定型発達対照群のデータについて

ASD度を計算し，両群の分布を示したのが図 4の
b，c，dである．ASDバイオマーカーは，ADHD，
大うつ病に関しては，症例と対照の両群を区別で
きなかったが，統合失調症に関しては患者群と健
常群を有意に分類できる．これは，従来の症候に
基づく疾患定義でバイオマーカーを構築しても，
複数の疾患について多数のバイオマーカーで多数
の生物学的次元を用意すれば，図 5に想像図とし
て示したような多疾患のスペクトラム構造を定量
的に決定できる可能性を示している．
　統合失調症と双極性障害の危険遺伝因子を多く
含む人ほど創造性が高いことが示された23）．発生
頻度の高い一般的な疾患では危険遺伝因子の集積
は正規分布に基づいており，因子そのものは連続
的に分布していると考えられる22）．多数の疾患で
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図 4　ASD度による複数精神疾患の分類の検討
※薄い灰色＝各疾患群における健常/定型発達群
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信頼できるバイオマーカー＝生物学的次元が確立
し，図 5で模式的に示した多疾患スペクトラム構
造が精緻化されると，患者・当事者と健常・定型
発達の間の連続性が客観的に定量化され，精神疾
患と発達障害が高頻度にみられることはヒトが種
としてもつ適応性であることが明らかになり，全
てが個性として理解されるようになるのかもしれ
ない．

Ⅴ．ニューロフィードバック治療
　心拍数，血圧，筋電図などを，工学的に処理し
て視覚や聴覚の情報としてフィードバックするバ
イオフィードバックは女性の失禁などについては
有効な治療法である44）．バイオフィードバックの
中でも脳波や近赤外光計測など脳の信号を用いる
手法はニューロフィードバックと呼ばれ，
ADHD，てんかんの治療などに応用されてきた．
2000年頃から，脳信号として機能的MRI計測に
よる特定の脳領域の BOLD（blood oxygenation 
level dependent）信号の平均値を用いる実時間
fMRIニューロフィードバック2,8,28,33）が実用化さ
れた．慢性疼痛，パーキンソン病，強迫性障害，
大うつ病に有効であるという複数の報告に基づ
き，欧米を中心に研究開発が盛んに行われてい

る．欧州では多国間共同研究のFP7プロジェクト
BRAINTRAIN3）が進められ，複数の精神疾患が
治療対象となっている．2017年には日本で第 3回
の real‒time fMRI neurofeedbackの国際会議が
開催される27）．
　前述のAMED‒SRPBS課題では，欧米の従来型
実時間 fMRIニューロフィードバックが単一脳領
域の平均活動を制御することをめざしているのと
は異なり，脳ダイナミクスを変更することをめざ
す 2つの新しいニューロフィードバック手法を開
発し，それを応用した精神疾患と発達障害の治療
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図 5　多疾患を脳回路に基づいて再定義する
矢印はそれぞれの薬剤による回路の変化を示す．
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図 6　結合ニューロフィードバック
・対象は ASD，うつ病，統合失調症
・患者共通の機能結合のバイオマーカーが必要
・既製服的治療法
・ 4日間のニューロフィードバック訓練で少なくとも

2ヵ月の長期効果
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法を開発している．第 1は，結合ニューロフィー
ドバック19）であり，脳内の機能結合を変化させる
ことをめざす（図 6）．結合ニューロフィードバッ
クは，自閉スペクトラム症と大うつ病に応用さ
れ，予備的ではあるが有望な結果が得られてい
る．第 2の手法，デコーディッドニューロフィー
ドバック1,6,16,29,30）は，機械学習により fMRIの多数
の（通常数百～数千）ボクセルの時空間パターン
からフィードバック信号を計算して被験者の強化
学習を誘導する手法で，特定の脳内情報に対応し
たボクセルの時空間パターンを実現する（図 7）．
こちらは，強迫性障害，PTSD，中枢性慢性疼痛
に応用され，特に，疼痛に関しては厳密なコント
ロールに対しても統計的に有意な除痛効果が示さ
れている42）．

お　わ　り　に
　本稿では，精神医学に応用されつつある，いく
つかの最新の人工知能技術と脳科学の進展を紹介
した．本稿で紹介した脳イメージングバイオマー
カーや先端的なニューロフィードバック治療法
は，これまでたかだか数年間の研究開発期間しか
なく，社会から信頼されて，しかも大きな効果を
得るためには，今後も困難な研究開発を地道に続
けていく必要がある．しかし，機械学習アルゴリ
ズム，ビッグデータ，脳ダイナミクス，バイオ
マーカー，先端的ニューロフィードバックなど

は，概念的にも今後の精神医学に寄与する技術や
理論になると思われる．本稿がきっかけで，今後
の発展に注目をしていただけると，望外の幸せで
ある．

　なお，本論文に関連して開示すべき利益相反はない．
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　　Because of sophisticated machine‒learning algorithms, big data, and increases in comput-
ing power, artificial intelligence has markedly advanced. Artificial intelligence techniques have 
been utilized for decoding in systems neuroscience. Functional connectivity analysis for resting 
state fMRI data revealed disorder‒specific abnormalities of functional connections. Artifical 
intelligence techniques have enabled the development of disorder‒specific classifiers or bio-
markers that can be generalized to external validation datasets. By combining such biomark-
ers and decoding techniques with fMRI real‒time neurofeedback methods, sophisticated neuro-
feedback techniques can be developed as future generation therapies for mental and develop-
mental disorders.
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