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要旨 

早期からのアルツハイマー病（以下 AD）に関するバイオマーカーは、AD 病理に直

接的に関係するものはアクセス性が⼗分ではなく、⼀⽅でアクセス性の良いものは

AD 病理との関係性が弱いため再現性が⼗分ではない、といった trade-off の関係が

あった。この関係を踏まえてさらに検査・バイオマーカーの性能を向上させること

を⽬的として、アクセス性ないし AD 病理との直接性がより⼤きくなるようにする

べく、⼤規模な臨床観察データの多⾓的な解析を⾏い、結果として、既存バイオマ

ーカーの性能改善の可能性が⽰された。そのうち、早期のアミロイド蓄積に対する

web ベース予測が有望であり、今後のデジタルバイオマーカーとしての発展可能性

も期待できる。 
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略語 

AD, Alzheimer’s disease 

Aβ, amyloid beta 

CSF, cerebrospinal fluid 

MRI, magnetic resonance imaging 

J-TRC, Japanese Trial-Ready Cohort 

A4 study, Anti-Amyloid Treatment in Asymptomatic Alzheimer's study 

PET, positron emission tomography 

SUVr, standardized uptake value ratio 

J-ADNI, Japanese Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative 

MCI, mild cognitive impairment 

CN, cognitive normal 

WGCNA, weighted gene co-expression network analysis 

ADNI, Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative 
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DNAmeAge, DNA methylation clock 

AA, aging acceleration 

 

 

  



 5 

⽬次 

要旨 .......................................................................................................................................................... 2 

略語 ...................................................................................................................................................... 3 

第 1 章：序⽂ ............................................................................................................................................ 8 

1-1. 背景 ............................................................................................................................................... 8 

1-1-1．アルツハイマー病（Alzheimer’s disease） ............................................................................ 8 

1-1-2．アミロイドカスケード仮説と臨床区分 ............................................................................. 10 

1-1-3. A/T/N 分類と対応するバイオマーカー ................................................................................ 14 

1-1-4. AD バイオマーカーとその問題点 ........................................................................................ 16 

1-2. 研究の⽬的 .................................................................................................................................. 21 

第 2 章： プレクリニカル AD におけるアミロイドリスク予測 .......................................................... 26 

2-1.背景 .............................................................................................................................................. 26 

2-1-1．AD 治療薬開発のこれまで ................................................................................................. 26 

2-1-2．プレクリニカル AD の臨床研究実施に際しての困難さ .................................................... 28 

2-1-3．治験即応コホート（Trial-Ready Cohort） .......................................................................... 30 

2-1-4．アミロイドリスク予測アルゴリズム導⼊の必要性 ........................................................... 33 

2-2. 本検討（第 2章）の⽬的 ............................................................................................................ 37 

2-3. ⽅法 ............................................................................................................................................. 38 

2-3-1. 倫理委員会承認 ................................................................................................................... 38 

2-3-2. J-TRC webstudy データ ......................................................................................................... 38 

2-3-3. A4 study データ ..................................................................................................................... 43 

2-3-4. 予測モデルの構築・評価 .................................................................................................... 45 

2-3-5. 統計処理⼀般について ........................................................................................................ 51 

2-4. 結果 ............................................................................................................................................. 52 

2-4-1. 基本的なプロファイル ........................................................................................................ 52 

2-4-2. 予測モデルの評価（A4 アジア⼈グループ） ..................................................................... 55 

2-4-3. 予測モデルによる予測（J-TRC webstudy） ........................................................................ 59 



 6 

2-5. 考察（第 2章） .......................................................................................................................... 62 

第 3 章: 共萎縮ネットワーク解析による背景病理進展の可視化⼿法 ................................................... 68 

3-1. 背景 ............................................................................................................................................. 68 

3-1-1．神経変性病理の拡がりとしての脳萎縮 ............................................................................. 68 

3-1-2．先⾏研究：コネクトーム ................................................................................................... 71 

3-1-3．遺伝⼦発現解析⼿法 WGCNA の応⽤ ................................................................................. 72 

3-2. 本検討（第 3章）の⽬的 ............................................................................................................ 74 

3-3. ⽅法 ............................................................................................................................................. 76 

3-3-1. 倫理委員会承認 ................................................................................................................... 76 

3-3-2. J-ADNI データについて ....................................................................................................... 76 

3-3-3. データ取得とサンプルの組み⼊れ基準 .............................................................................. 76 

3-3-4. 脳 structural MRI データ前処理 ........................................................................................... 78 

3-3-5. 統計解析について ............................................................................................................... 82 

3-3-6. 重み付き共萎縮ネットワーク解析：WCANA ..................................................................... 82 

3-4. 結果 ............................................................................................................................................. 86 

3-4-1. 組み⼊れ症例のプロファイル ............................................................................................. 86 

3-4-2. 臨床的な各因⼦との脳萎縮との関係：単解析 ................................................................... 88 

3-4-3. WCANA による interconnectivity 解析 ................................................................................... 93 

3-4. 考察（第 3章） .......................................................................................................................... 99 

第 4 章: ⾎液 EPIGENETIC AGING を⽤いた、A/T/N 分類予測の試み ............................................ 103 

4-1. 背景 ........................................................................................................................................... 103 

4-1-1. Aging acceleration ............................................................................................................... 103 

4-1-2. ⾎液 AD バイオマーカーとしての aging acceleration ....................................................... 104 

4-2. 本検討（第 4章）の⽬的 .......................................................................................................... 106 

4-3. ⽅法 ........................................................................................................................................... 107 

4-3-1. 倫理委員会承認 ................................................................................................................. 107 

4-3-2. ADNI データについて ........................................................................................................ 107 

4-3-3. データ取得とサンプルの組み⼊れ基準 ............................................................................ 108 



 7 

4-3-4. A/T/N 分類 .......................................................................................................................... 109 

4-3-5. DNA メチル化について ...................................................................................................... 112 

4-3-6．Epigenetic Clock および Aging Acceleration について ....................................................... 114 

4-3-7. マイクロアレイデータ前処理 ........................................................................................... 116 

4-3-8. epigenetic aging、aging acceleration の計算 ........................................................................ 121 

4-3-9. 予測モデルの構築と評価 .................................................................................................. 124 

4-4. 結果 ........................................................................................................................................... 129 

4-4-1. サンプルのプロファイル .................................................................................................. 129 

4-4-2. Aging Acceleration ............................................................................................................... 136 

4-4-3. 予測モデルの評価 ............................................................................................................. 138 

4-5. 考察（第 4章） ........................................................................................................................ 140 

第 5 章. 結語と今後の展望 ................................................................................................................... 145 

5-1. まとめ .................................................................................................................................. 145 

5-2. 早期 Aβ 陽性検出デジタルバイオマーカーとしての可能性 ............................................... 152 

5-3. 結語 ..................................................................................................................................... 155 

謝辞 ...................................................................................................................................................... 156 

参考⽂献 ............................................................................................................................................... 157 

 

 

  



 8 

第 1 章：序⽂ 

1-1. 背景 

1-1-1．アルツハイマー病（Alzheimer’s disease） 

アルツハイマー病（Alzheimer’s disease: 以下 AD）は、主に初⽼期以降に発症し、記

憶障害を主体とする認知機能低下を緩徐進⾏性にきたす神経変性疾患である［1-

3］。認知症の原因疾患のうち 5 割以上を占め最も頻度が⾼く［4］、また神経変性疾

患としても最も頻度が⾼い（2 番⽬に多いのはパーキンソン病）。本症は、1906 年に

Aloysius Alzheimer によって初めて報告された。 

AD は病理学的にはアミロイド蓄積と神経原線維変化が特徴で［5］、これ

に伴い神経細胞のシナプス減少と神経細胞死をきたすことで、脳機能障害を引き起

こす。この病理学的異常は局所的に、海⾺周辺を含めた側頭葉内側部から始まり、

病初期から近時記憶低下が⽬⽴つ。進⾏と共に側頭葉内側部から周辺脳領域に徐々

に拡⼤していき、当該領域に対応した認知機能の低下をきたす［1, 2］。具体的に

は、⾒当識障害、側頭葉・頭頂葉への波及に伴う失語・失⾏・構成障害・視空間認

知障害、などが⾒られる。これらの中核症状に加えて、周辺症状として、意欲低

下・無関⼼・幻覚・妄想・徘徊・睡眠障害・抑うつ・不安など精神・⾏動症状
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（BPSD）が早期から出現することが多い［6］。進⾏につれて徐々に⽣活機能も障害

され、最終的には全介助を要する状態に⾄る。経過を通して、周囲の介護者に⼤き

な負担を⽣じる場合が多く、社会資源的な観点からも超⾼齢社会での問題となって

いる。 

AD のうちの⼀部（~1%程度）は常染⾊体優性遺伝の家族性 AD であり、単

⼀原因遺伝⼦として APP、PSEN1、PSEN2 が知られている［7］。また AD 発症率を

⾼めるリスク遺伝⼦として、関連遺伝⼦ APOE の遺伝⼦多型（特に e４アレル）が

頻度・発症リスクともに⾼く、重要である［8］。APOE-e4 アリルの頻度は⽩⼈で

14%、本邦では 10％程度とする報告があり、APOE-e4/e3 アリルを持つ場合の

（APOE-e3/e3 の場合と⽐べての）AD 発症オッズ⽐は欧⽶では 2-3 程度・本邦では 5

程度、また APOE-e4/e4 の場合の AD 発症オッズ⽐は欧⽶では 12 程度・本邦では 30

程度と報告されている［8］。これは、（GWAS などで明らかにされてきた）その他

の関連遺伝⼦でのリスクアリルを持つ場合の AD 発症オッズ⽐よりも明らかに⾼い

［9, 10］。なお APOE-e2 アリルは頻度が（他のアリルより）低いものの、e4 とは逆

に AD 発症に対して防御的に働くとされている［11］。 

AD に対する治療薬としては、⼤脳基底部から投射されるコリン作動性ニ
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ューロンが AD で減少している［12］という知⾒をもとに使⽤されるようになった

コリンエステラーゼ阻害薬であるドネペジル、ガランタミン、リバスチグミンが軽

症以上の AD に対して⽇常的に⽤いられている。またそれ以外でも、抗 NMDA 受容

体拮抗薬であるメマンチンも中等度以上の AD に対して⽤いられる［13］。これらの

薬剤による効果は認知機能を多少改善するが⽣活機能はほとんど改善しない程度に

とどまっており、基本的には対症療法である。次項に述べるアミロイドカスケード

仮説における AD 病態プロセスに介⼊してその進⾏を防ぐ or 進⾏速度を遅延させる

作⽤、つまり疾患修飾薬（disease-modifying therapy: DMT）としての効果はない。 

 

1-1-2．アミロイドカスケード仮説と臨床区分 

AD 発症の病態機序は、図 1 のように、現在のところアミロイドカスケード仮説と

して理解されている［14, 15］：細胞膜上にあるアミロイド前駆蛋⽩ APP から β セク

レターゼおよび γ セクレターゼによる切断を経て細胞外に分泌される Aβ のうち、

神経毒性を持つ Aβ42 モノマーの産⽣と蓄積が増加し（＊クリアランス低下などの理

由による）、凝集して Aβ オリゴマーを形成してシナプス毒性・神経細胞毒性を来

す。また Aβ オリゴマーは脳内に⼤規模に凝集・沈着して⽼⼈斑となる。さらに
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は、Aβ 沈着が引き⾦となってタウ蛋⽩のリン酸化と凝集が惹起され、神経原線維変

化をきたす。タウ蛋⽩による神経毒性から、シナプス機能障害・シナプス減少・神

経機能障害・神経細胞死が徐々に進⾏し、⼀定以上の病態の進⾏と共に臨床症状が

出現してくることになる。最初の Aβ 蓄積から、認知症としての発症に⾄るまで

に、平均的には 15~20 年程度の⻑期間を要することがわかってきている。 
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図 1：アミロイドカスケード仮説の模式図 

 

Aβ 蓄積→シナプス毒性・タウ介在性神経機能障害、続いて神経細胞死・脳萎縮、こ
れらがある程度まで進むと認知機能低下が明らかになる、という順序である。認知
機能の低下の度合いに応じて、preclinical AD, MCI due to AD, AD dementia と分けら
れている。 
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AD の最終的な診断は剖検での病理学的診断［5］によるが、診療における

臨床診断ではそれは無論不可能である。そもそもの AD 臨床診断基準としては 1984

年に策定された NINCDS-ADRDA［1］が⻑らく⽤いられてきたが、これらは臨床症

状（認知機能低下）と臨床的な除外診断に重きを置いており、AD に関連するバイ

オマーカーは考慮されていなかった。バイオマーカーを含めた診断基準として、

2011 年にバイオマーカー情報も組み込んだ NIA-AA 診断ガイドライン［2］、また

International Working Group (IWG)からの IWG-2 診断基準［3］が出されており、この

2 つが現在標準的に⽤いられる臨床診断基準である。特に、2011 年に策定された

NIA-AA 基準においては、認知機能と⽣活機能の障害の度合いに応じて、軽度の認

知機能障害があるに留まる（=全般性 CDR 0.5）MCI due to AD（あるいは prodromal 

AD）、また認知症状があって⽣活機能への⽀障が明らかになってくる（=全般性

CDR 1 以上）時期（AD dementia）とされ、また臨床研究上の区分としてアミロイド

蓄積を認めるが無症状あるいはほぼ症状がない（=全般性 CDR 0）時期（preclinical 

AD： stage 1~3）も設定されている［14］。ここで AD dementia の部分が以前の

NINCDS-ADRDA での AD に相当しており、NIA-AA 基準により、AD 病理を背景に

AD として包括される病態（preclinical AD ~ prodromal AD ~ AD dementia）の範囲が

拡⼤したことになる。 
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1-1-3. A/T/N 分類と対応するバイオマーカー 

臨床診断基準として上記の NIA-AA と IWG-2 との間では⼀定以上の基準の⼀致をみ

ているものの、細かい区分 staging や⽤語、バイオマーカー所⾒の解釈などにおいて

相違が⾒られており、今後もどのように変化していくかは不明である。このため、

（アミロイドカスケード仮説の中での）AD 病理を背景とした連続的な神経変性お

よび臨床症状進⾏の過程を捉えていく上では、この臨床的な定義の相違が（今後

の）混乱の元になりうるという懸念があった［16］。 

近年、これに対応する⽅法論として、AD 病理に関連したバイオマーカー

を記述的にそのまま（unbiased に）分類する⽅法である A/T/N 分類が提唱された

［16］。これは、アミロイド病理のあるなし（A）、タウ病理のあるなし（T）、また

神経変性・神経障害のあるなし（N）で、それぞれ+/-で評価し、合計で 2*2*2= 8 通

りのパターンに機械的に分けるものである（表 1）。これによって、診断基準の定義

によらず関連するバイオマーカーの状態で分類ができ、より混乱が少なくなるので

はないかと考えられている。  
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表 1： A/T/N 分類と各項⽬に対応するバイオマーカー 

 (+) 

A lowered CSF Aβ or Aβ-PET (+) 

T elevated CSF p-tau or Tau-PET (+) 

N elevated CSF t-tau or brain atrophy (+) or FDG-PET (+) 

 

A/T/N それぞれについて、アミロイド病理のあるなし（A）、タウ病理のあるなし
（T）、また神経変性・神経障害のあるなし（N）で 2 値化する。 
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先に述べたアミロイドカスケード仮説に従ってみていくと、初めに Aβ 蓄

積が起こるため A(+)となり、タウ蛋⽩蓄積が始まると CSF p-tau 増加ないしタウ

PET 陽性となり T(+)となり、またシナプス機能不全・神経細胞機能障害を来すと

FDG-PET で特徴的な異常所⾒（側頭葉内側部・頭頂葉の糖代謝低下）が現れるため

N(+)となる。さらに神経細胞死から側頭葉内側部の脳萎縮をきたしてくるとやはり

これも N(+)となる。このため、カスケード通りの経過の場合、A-/T-/N-（正常状

態） → A+/T-/N-（プレクリニカル AD） → A+/T+/N- (or A+/T-/N+) → A+/T+/N+、の

ような経過を辿ることが多い［17］と想定されるが、AD 以外の病理の混在などの

理由でこの通りに推移しないことも多い。なお N(+)⾃体は他の認知症疾患でもよく

⾒られる所⾒であるため、特に A(-)かつ N(+)のものは suspected non-AD 

pathophysiology（SNAP）と呼ばれる［18］。 

 

1-1-4. AD バイオマーカーとその問題点 

AD のバイオマーカーは、これまで様々な種類が研究されてきたが、検査の物質・

modality によって、信頼性・再現性や実⽤性・アクセス性のレベルは様々である。

⼤まかには、AD 病理との関係がどこまで直接的か、また検査・マーカーへの
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modality 的なアクセス性との兼ね合いで、trade-off の関係になっていると考えること

ができる（図 2）。 

まず前項に述べた A/T/N のうち A や T に関連するマーカーは、AD 病理と

関係が深く、再現性も良好である［17, 19］。しかしながら、検査 modality の利便性

の観点からは必ずしも⼗分ではないと考えられる。例えば Aβ-PET は保険適⽤では

なく施設も限られており、タウ PET はごく最近実⽤化されたため⾏える施設がさら

に限られている。また髄液検査［19］も、安静を保たなければならず局所⿇酔に対

するアレルギーや穿刺後頭痛のリスクなど侵襲性が⼩さくはないし、個⼈間・測定

者間・測定ラボ間での結果変動の要素もある［20-23］。また⾎液中の Aβ およびタウ

が AD バイオマーカーとして有⽤かどうかはこれまで技術的に正確な測定が困難と

いう理由もあり、⻑らく不明であったが［24］、近年、技術改良によって、採⾎だけ

で脳内 Aβ 値をよく反映して⾎漿 Aβ 値を測定することが可能になってきており

［25-28］、Elecsys assay などの⾃動測定機器開発とともに今後普及が進んでくる有⼒

候補と期待されている。⾎液中の p-tau, t-tau も同様に技術開発が進んで測定可能に

なってきている［25, 29］。ただし、いずれも 2020 年現在は研究段階に留まってい

る。 
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さらに、A/T/N のうち N については、頭部 MRI は⽇常臨床で頻⽤されてお

り、ついで FDG-PET も利⽤されるが、シナプス機能低下・神経細胞死が⼗分に進

んできていない早期段階においてはこれらの検査による N(+)への感度は⼗分とは⾔

えない：例えば正常群（stage 0）と preclinical AD との⽐較では、脳 MRI で両側海⾺

体積に有意差がない［30, 31］、脳室体積に有意差がない［32］などが報告されてい

る。 

また AD ではタウ介在性神経損傷（の中の軸索損傷）と関連して上昇する

髄液 neurofilament（NfL）および⾎液 NfL は、認知機能や疾患ステージに応じて上

昇すると報告されていて［33-35］AD ステージマーカーとして有⽤である可能性が

あるが、軸索損傷が発⽣する他の前頭側頭認知症（FTLD-tau, FTLD-TDP など）でも

増加するため AD に特異的ではない［36］。 

⼀⽅、上記の髄液検査や PET より簡便な⾎液で診断できる代⽤の検査

modality として、⾎中のタンパク［37］・脂質［38］・miRNA［39］など様々な物質

の⾎液バイオマーカーがこれまで盛んに研究されてきたが、各研究で得られた精度

や判別に有⽤な物質の候補が、必ずしも他の研究で再現性が取れないという問題が

あった。例えば、ある代表的な研究［37］では、⾎液中のシグナル蛋⽩ 120 種を
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AD 対⾮ AD で⽐較して判別に有⽤な上位 18 種類を選択したところ、造⾎、免疫、

アポトーシス、神経栄養に関わるタンパク質が同定され、さらにこれらの組み合わ

せによる MCI から AD への移⾏を精度 81％で予測できる、という結果であった

が、別のコホートで検証されたところ AD 判別能は下がって 61%であったと報告さ

れている［40］。また⾎液プロテオームを検討した 21 報の研究を解析したシステマ

ティックレビューでは、合計 163 種類の候補タンパク質のうち、3 つ以上のコホー

トで共通して有⽤として挙げられたのはわずか 6 種類であった［41］。また AD で変

化があったとされたタンパク質のうちほとんどのものが他の神経疾患でも変化して

おり、AD 特異性は⾼くないという報告もあった［42］。 

この再現性が⾼くならない原因としては、予測因⼦側の問題として、探索し

てきた物質が AD 病理との関連性が低いものであったこと、予測指標側の問題とし

て、ターゲットとしての「臨床的に判断された AD」の中に、実際には相当数の⾮ AD

病理による認知機能低下が紛れ込んでいた可能性があること、このため背景病理の構

成が異なる集団においては判別精度が下がりやすい等が⼤きく関わっているのでは

ないかと考えられる。  
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図 2：検査・バイオマーカーの種類とそれらの関係 

 

各検査・バイオマーカーの、AD 病理との直接性とアクセス性とは、⼤まかには
trade-off の関係として理解できる。 
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1-2. 研究の⽬的 

さて、AD の治療薬開発のためには、より早期からの疾患修飾薬による予防的介⼊が

有⽤なのではないかと考えられるようになってきている（詳細は次章で述べる）。こ

れには将来 AD dementia を発症するであろう確率の⾼い⼈を早期すなわちほとんど

〜あまり症状がない時期に同定して、臨床研究・臨床試験の対象とする必要がある。

そのためには、（例えばメタボ健診のように）より多くの⼈を対象に広く浅くスクリ

ーニングを⾏うことが有⽤である可能性があり、A/T/N のうち特に（カスケードのは

じめに位置する）A と T に対応した病態をより早期から簡便に検出できるようにす

ることが、特に臨床研究組み⼊れ段階の⼊り⼝部分では重要と思われる。しかしなが

ら、上に述べたようなこれまでのバイオマーカーおよび検査 modality の問題点のよ

うに、早期からの AD に関するバイオマーカーは、AD 病理に直接的に関係するもの

はアクセス性が⼗分ではなく、⼀⽅でアクセス性の良いもの（Aβ タウ以外の⾎液検

査）は AD 病理との関係性が薄いことからくる再現性が⼗分ではない、というようジ

レンマがあることが問題であった。 

そこで、本研究では、既存の研究で⾏われてきた AD 病態の早期検出バイオ

マーカー・検査について、これまでの研究におけるものとは異なる多⾓的な視点・⼿
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法からのデータ解析を通じて、予測⽬標を AD 病理との関連のより強いものに変更す

るか（図 3 で X 軸⽅向に右）、予測因⼦をスケーラビリティのより⾼い形式に再構成

するか（図 3 で Y 軸⽅向に上）、これらのいずれかあるいは両⽅を達成することを⽬

的とする。これによって、既存の trade-off の関係から脱却して、図 3 の右上へと位置

付けを改善させ、検査・バイオマーカーの性能をより向上させることができるのでは

ないかと考えられる（図 3）。 
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図 3：本研究の⽬標概要図 

 

本研究では、既存の研究で⾏われてきた AD 病態の早期検出バイオマーカー・検査に
ついて、これまでの研究におけるものとは異なる多⾓的な視点・⼿法からのデータ解
析を通じて、予測⽬標を AD 病理との関連のより強いものに変更するか（X 軸⽅向に
右）、予測因⼦をスケーラビリティのより⾼い形式に再構成するか（Y 軸⽅向に上）、
これらのいずれかあるいは両⽅を達成することを⽬的とする。これによって、既存の
trade-off の関係から脱却して、図の右上へと位置付けを改善させ、検査・バイオマー
カーの性能をより向上させることができるのではないかと考えられる。 
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概要図でいうと、まず AD 病理に直接関わる A+に対する予測マーカーとし

ては、現状ではアクセス性が悪いことが最⼤の課題であるため、スケール性の⾼い代

⽤指標で構成することが有⽤ではないかと考えられる（A：Y 軸⽅向に上に移動させ

る）。具体的には、これまで対⾯で⾏われることが主流であった認知機能検査をデジ

タルに置き換え、web ベースで⾏えるようにしたテストの A+に対する検査性能を検

討する（第 2 章）。 

次に、脳 MRI は現状の臨床でも有⽤ではあるがカスケードでは（T〜）N ま

で来ないと脳萎縮は明らかになって来ないため、その⼿前の T+について検出できる

ことが期待される（B：X 軸⽅向に右へ）。具体的には、構造的 MRI データに対して

共変化ネットワーク解析を適⽤することで、萎縮進⾏の前段階に位置付けられている

タウ病理の拡⼤を可視化する⼿法について検討する（第 3 章）。 

最後に、（Aβ、タウ以外で）⾎液バイオマーカーはこれまで unreliable であっ

たが、（NINCDS-ADRDA などによる臨床診断）より AD 病理に関係があると考えら

れる要素について、有⽤性を⾒出せないか検討する（C：X 軸⽅向に右へ移動させる）。

具体的には、⾎液バイオマーカーの⼀つとしてこれまで検討されてこなかった計算指

標である「加齢亢進」（aging acceleration）を導⼊し、これによって A/T/N 分類への予
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測ができないか、検討する（第 4 章）。 

これらの検討によって、A/T/N それぞれに対する現⾏の直接的なバイオマー

カー（CSF, PET）によらず、これまでの conventional なデータ解析⼿法ではわからな

かったような新規の間接的な代⽤マーカーによる判別が、特に AD 病態の早期から可

能になっていくのではないかと期待するものである。 
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第 2 章： プレクリニカル AD におけるアミロイドリスク予測 

2-1.背景 

2-1-1．AD 治療薬開発のこれまで 

現在 AD dementia に対して使⽤される薬剤は認知機能を多少改善する程度で対症療

法に限られており［13］、疾患修飾薬（DMT）の開発が⻑らく望まれてきた。DMT

としては、最初の Aβ 蓄積がやはり重要なプロセスと考えられることから、Aβ の産

⽣・蓄積を防ぐ観点からの薬剤開発・臨床試験が直近の 20 年間で⾏われてきた

［43］。例えば、Aβ 産⽣を阻害するための γ セクレターゼ阻害剤（semagacestat, 

avagacestat）・BACE1 阻害薬（verubacestat, elenbecestat, CNP520 など）、Aβ を除去す

るための抗 Aβ 抗体（aducanumab, gantenerumab, bapineuzumab, solanezumab, 

crenezumab, BAN2401 など）、Aβ ワクチン（CAD106 など）、などである。ところ

が、これまでの臨床試験においては AD dementia に対する認知機能改善の効果は限

られていて有効性を⽰せず不成功となったり、中間解析で有意差がつかずに中⽌と

なったり、と数多く失敗であった［43, 44］。 

各臨床試験が主要評価項⽬を達成できず失敗となった原因としては、（a）

約〜3 割程度の⾮ AD 病理が紛れ込んでいた可能性があることがまず挙げられる。
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これは、1984 年に策定された NINCDS-ADRDA の臨床診断基準［1］では Aβ など

の AD 病理に直接関連したバイオマーカーの規定は何もなく、主に臨床診断に頼る

ところが⼤きいために、病理診断（CERAD 分類［45］および Braak 分類［46］の併

⽤）を gold standard とした時のこの NINCDS-ADRDA 基準による陽性的中率

（PPV）は clinically-probable AD の場合 PPV 62-83%、clinically-probable/possible AD

の場合 PPV 58-79%程度だったとする報告があること［47］からもありうると考えら

れる。また（b）治験薬に関連した副反応としての脳症（アミロイド関連画像異常：

ARIA-E［48］など）の発症リスクを下げるためには⼗分な⾼⽤量を投与しづらいこ

と、（c）特に BACE１阻害剤などより上流に作⽤する薬剤の場合、効果をもたらす

ためには数年以上にわたる薬剤投与継続が必要な可能性があること、またおそらく

最も重要なものとして、（d）AD dementia としてすでに臨床症状が出てきている時

点では神経変性・細胞死はある程度まで進んでしまっているため効果が限定されて

いる可能性［49］、などが原因として考えられた。このため、より早期の、症状が出

る前だが Aβ が蓄積し始まっている段階（＝プレクリニカル AD 期）での介⼊がで

きないか、というところが治療介⼊対象として注⽬されるようになってきた［49, 

50］。 
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2-1-2．プレクリニカル AD の臨床研究実施に際しての困難さ 

このような、Aβ 陽性だがほぼ無症状、という⼀群は、「プレクリニカル AD」とし

て臨床研究⽬的の診断区分として定義されているが［14］、このプレクリニカル AD

症例を臨床研究にリクルートしていくのは容易でない側⾯がある。これは、(i)定義

通り無症状であるということ、また(ii)無症状⾼齢者のなかから Aβ 陽性者を⾒出す

困難さ、(iii)Aβ 陽性を判定するためにコストがかかる、という 3 つの主な要因があ

る。 

まず(i)については、プレクリニカル AD は定義通りほとんど無症状（全般

性 CDR 0 に相当）であるので、（通常の疾患に対する治療のようにそれ⾃体を主訴

として）病院に来院することはないし、また被験者⾃⾝の研究への参加のインセン

ティブも（有症状の場合よりも⼀般に）低いことが想定される。 

また(ii)については、認知機能正常者内の Aβ 陽性率の低さがまず問題とな

る。認知機能正常者のうち Aβ 陽性である率は、⼀般に加齢とともに上昇し，例え

ば欧⽶コホート（認知機能正常）においては 50 歳では 10%程度，90 歳では 45%程

度と推定されているため［51］，早期介⼊の臨床試験に適格なアミロイド陽性被験者

を組み⼊れようとした場合，（上記(i)の影響もあるため）陽性かどうかが完全にラン
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ダムであると仮定した場合にはスクリーニングとしてアミロイド PET ないし脳脊髄

液検査を⽬標サンプル数の少なくとも 3~4 倍以上⾏うことが必要になる。本邦にお

けるアミロイド陽性率は欧⽶よりもさらに低く、20％程度とする報告があるので

［52］（これは⼀般⼈⼝における APOE-e4 アリル頻度が欧⽶と⽐較して本邦ではよ

り低いと推定されていることが⼀因ではと考えられる［52］）、その場合のスクリー

ニング数は単純計算で⽬標サンプル数の 4~5 倍程度必要ということになる。 

加えて、(iii)のように、アミロイド陽性/陰性をスクリーニングするのは現

状では⼿間とコストがかかる。というのは、アミロイド PET は現在 2020 年時点で

は保険診療外であり実施可能施設が限られているうえに、1 回約 10 万円程度のコス

トもかかる。また脳脊髄液（CSF）検査は，脳脊髄液採取に際して時間がかかるの

と，採取中の安静を保たなければならないため，脊椎の変形がある・腰痛がひどい

など既往によってはうまく採取できない場合がある.また採取⼿技としての腰椎穿刺

⾃体の侵襲性も⼩さいとは⾔えず，合併症として穿刺後頭痛を起こすことや，表⾯

⿇酔に対するアレルギー反応を稀に伴うこともあるし、また抗凝固薬を内服してい

る場合には腰椎穿刺による脳脊髄液採取は禁忌のため⾏えない。さらに髄液中 Aβ

⾃体の⽇内変動による個⼈内変動［20］、採取器具への Aβ 吸着による測定者間変動

（ポリスチレン製のチューブを使った場合ポリプロピレン製のチューブと⽐べて
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30%程度濃度が低下したという報告がある［21］）、測定ラボによる検査⽅法の違い

など結果に影響しうる要素が複数あり、検査として結果が⼗分に安定しているわけ

では必ずしもないという問題もある［22, 23］。 

 

2-1-3．治験即応コホート（Trial-Ready Cohort） 

前述の要因から、臨床試験（phase 2~3）を実施する上で、その研究実施負担・コス

トが⾮常に膨⼤なものになる事が懸念されていた。このため、Aβ 陽性になってから

認知症状が明らかになるまで少なくとも 10~20 年程度以上の delay があるという点

に着⽬して、あらかじめ Aβ 陽性で治験候補者となる数百⼈以上からなる対象者リ

ストを作っておいて、適格な薬剤治験が開始された場合には適宜それに参加しても

らう、という治験の待機リストのようなシステムを産学連携して作っていく必要性

が論じられるようになってきた［49, 50］。それが「治験即応コホート」（Trial-Ready 

Cohort）であり、はじめにヨーロッパで EPAD-TRC として開始され（http://ep-

ad.org）、続いて北⽶で TRC-PAD として開始（https://trcpad.org）、さらにオーストラ

リアでも ADNeT（https://www.australiandementianetwork.org.au/adnet-trials/）として開

始されている。本邦でも、2019 年 10 ⽉末から J-TRC が、北⽶ APT Webstudy/TRC-
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PAD の基本的なフレームワークを踏襲する形で開始された（https://www.j-

trc.org/ja/welcome）。 

J-TRC はそのユニークな特徴として 2 段階構成になっており（図 4）、はじ

めに①webstudy（⽶国 APT Webstudy に相当）、続いて②onsite study（⽶国 TRC-PAD

に相当）となっている［53］。まず①webstudy では、web ベースで（新聞記事や新

聞広告、web 広告などを介して）全国から広く参加者を募り、基礎情報を⼊⼒して

もらった上で、web 上で⾏える簡単な認知機能スクリーニング検査（CFI, 

CogState）を 3 ヶ⽉おきに定期的にフォローアップしていく事となっている。続い

てこのうち条件を満たした被験者を、②onsite study では全国に点在する研究実施施

設（病院）に招いて、（オンラインではなく）対⾯での詳細な認知機能検査、⾎液検

査（⾎漿 Aβ・APOE ジェノタイプ）、アミロイド PET 検査などを⾏う、という流れ

になっている。②でのスクリーニングの結果、PET 陽性かつ全般性 CDR = 0 に該当

する被験者を preclinical AD として、治験即応コホート③に組み⼊れていく。研究終

了までの間に最終的に n = 300 程度以上が⽬標とされている［54］。  
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図 4：J-TRC の段階的構造 

 

 

上記の通り、①webstudy と、②onsite study の２段階構造になっている［56］。①は
web で完結しているが、②では①の中から適格な⼈に実際に施設を訪問してもら
い、対⾯検査を含めた詳細なスクリーニングが⾏われる。 
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2-1-4．アミロイドリスク予測アルゴリズム導⼊の必要性 

J-TRC 研究においては①webstudy 参加者がある程度集積してから②onsite study を開

始していくことになるが、現実に研究施設側の受け⼊れ能⼒の問題もあるところ、

Aβ 陽性の事前確率をより⾼めて研究効率化を測る⽬的で、この

①webstudy→②onsite study への被験者の招待プロセスで web 登録された情報から

Aβ 陽性確率の⾼そうな候補者を優先抽出することが必要と考えられる。実際、

②onsite study 開始が始まろうとしていた 2020 年 8 ⽉初めの時点では、2019 年 10 ⽉

末の webstudy 開始から最初の 9 ヶ⽉間で有効登録者数 3,000 ⼈を超えていた（＊⽶

国 APT Webstudy では最初の 36 ヶ⽉で登録 30,000 ⼈程度）。 

例えば、J-TRC においては最終的にプレクリニカル AD n = 300 程度を組み

⼊れることを⽬標としているが、認知機能正常の⾼齢者の中での Aβ 陽性の事前確

率が 20%程度とすると、完全にランダムの場合はおよそ 1,500 ⼈を合計でスクリー

ニングすることが必要である。これが webstudy から招待する時に予測アルゴリズム

による抽出ステップを挟むことでスクリーニング開始時点での事前確率を例えば

25%程度にでも⾼めることができれば、必要なスクリーニング⼈数は約 1,200 ⼈で済
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むため、1500 - 1200 = 約 300 ⼈分のスクリーニングの⼿間が省かれ、より効率化さ

れることになる。 

また実費コストについても、例えば事前確率 20%程度のとき、アミロイド

PET 検査には（約 10 万円/1 回とすると）およそ 1500*10 万円=1.5 億円程度の粗コ

ストがかかる事になるが（その他にスクリーニング作業に要する⼈件費など）、事前

確率 20→25%にできた場合の差分は 300 ⼈であるため、PET 検査代だけでも 300*10

万円＝3,000 万円程度の研究コスト節約になる、という⼤まかな試算になる（図

5）。 
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図 5： アミロイド陽性の事前確率の変化により節約される PET コスト試算 

 

 

 

ベースラインの認知機能正常⾼齢者の中でのアミロイド陽性率を 20%（垂直のライ
ン）と仮定して、抽出アルゴリズムによって陽性事前確率を操作できた時に、PET

検査の総コストがどの程度節約されるか（⽔平ラインより上は節約コスト分、ライ
ンより下は追加コスト分）、その変化を計算したもの。 

 

 

 

  

-
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ところが、（本邦におけるトライアルレディコホートの試みは初めてであ

り）⽇本⼈の web ベースで参加してきた被験者集団に有効な Aβ リスク判定アルゴ

リズムは確⽴されていない。また⼀般に先⾏研究においては APOE-e4 アリルの有無

や複数の認知機能スケールの複合スコアである Preclinical Alzheimer Cognitive 

Composite (PACC)が認知機能正常者の中からアミロイド陽性を⾒出すのに有⽤とさ

れている［55］が、これらのデータは web ベースの研究では取得できず、また

webstudy で取得できる情報⾃体も単純・簡単なものに限定されている。このため、

予測アルゴリズムを何らかの⽅法によって⾃前で構築する必要があった。 
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2-2. 本検討（第 2章）の⽬的 

そこで本検討では、（認知機能正常の⾼齢者の中で）⼀般的な陽性率として本邦では

恐らく 20 数%程度の Aβ 陽性率から、web ベースで登録された少ない情報でいかに

PET スクリーニング時の Aβ 陽性事前確率を⾼めることができるか、その予測アル

ゴリズムを構築し評価すること、を⽬的とする［56］。 

本検討実施時点（2020 年 8 ⽉初頭）では、②で実際に PET 検査まで⾏わ

れた症例はおらず、正解ラベルがない状態であるため、次善の策として、他の類似

データでモデル構築を⾏い、そのモデルを外挿することとする。このために、同じ

プレクリニカル AD を対象としている A4 study のスクリーニングデータを利⽤する

［57］。この A4 試験は、抗 Aβ 抗体である solanezumab をプレクリニカル AD 被験

者を対象に投与した phase 3 の多施設共同 RCT であるが、この A4 試験に組み⼊れ

る際には認知機能が条件に合う参加者全員（n = 約 4,000）にアミロイド PET のス

クリーニングを⾏っている。このスクリーニングデータは J-TRC webstudy で得られ

るデータ項⽬をほぼカバーしている。この A4 study のデータを利⽤して機械学習ア

ルゴリズムを構築し、それを J-TRC webstudy データに適⽤して、アミロイド蓄積の

状態を予測する。  
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2-3. ⽅法 

2-3-1. 倫理委員会承認 

J-TRC 研究のデータ解析については、東京⼤学⼤学院医学系研究科 倫理委員会の承

認(審査番号: 2019132NI-(3))を得て施⾏され、また A4 データ解析については東京⼤

学⼤学院医学系研究科 倫理委員会の承認(審査番号: 11628-(3))を得て施⾏された。J-

TRC webstudy 研究では被験者からの研究同意が web 情報⼊⼒（同意する or しない

の 2 択式）で既に得られており、また A4 データは公開データであるため各被験者

からの再同意は本検討では要しない。 

 

2-3-2. J-TRC webstudy データ 

J-TRC 研究（https://www.j-trc.org/ja/welcome）は、プレクリニカル およびプロドロ

ーマル AD を対象として、⽶国 ATRI との研究ライセンス合意に基づいて 2019 年 10

⽉に本邦で開始された臨床研究であり、基本的には⽶国 APT Webstudy/TRC-PAD と

同様に 2 段階構造となっている。まず第 1 段階の webstudy（図 6）では、認知機能

正常な⾼齢者を対象に、基本的な情報収集の他に、web からの 3 ヶ⽉おきの定期的

な認知機能検査が⾏われる。さらに第 2 段階の onsite study においては、webstudy で
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アミロイドリスクが⾼そうな被験者を対象に、さらに全国 7 つの臨床研究実施施設

に招いて直接対⾯で認知機能検査、⾎液検査（⾎漿 Aβ・APOE ジェノタイプ）、ア

ミロイド PET 検査（薬剤は[18F]フルテメタモール）などを⾏う、ということになっ

ている。 

J-TRC webstudy のはじめのおよそ 9 ヶ⽉（2019 年 10 ⽉ 31 ⽇〜2020 年 7 ⽉

17 ⽇）までに登録がなされた計 4,429 登録についてレビューを⾏い、このうち、基

本情報の⼊⼒が完了していて、研究への参加同意が得られており、認知症や AD と

診断された既往がなく（⾃⼰申告に基づく）、登録時点で 50-85 歳、の全てに該当す

る参加者のデータを解析対象とした。なお web 登録では⽒名や住所の登録はせず

（都道府県レベルでは居住地も登録するが）、メールアドレスに紐付けられた ID は

登録順に数字が割り振られたもので、またメールアドレスも研究者側からは確認で

きないため、同⼀⼈物による意図的な⼆重登録は仮にあっても除外困難である。 
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図 6： 基礎情報⼊⼒画⾯の例 

 

 

⼊⼒画⾯の⼀例（2020 年 9 ⽉時点のもの）。 
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J-TRC webstudy で収集される情報は基本的にかなり限定されているが、さらに

A4 study と共通して利⽤可能な以下の項⽬を⽤いた。 

• 年齢 

• 性別 

• 教育年数 

• 認知症ないし AD の家族歴の有無 

• 就業状況（退職済か否か） 

• 初回の Cognitive Function Instrument（CFI）合計スコア 

• 初回の CogState 合計スコア 

• 2 回⽬（初回から 3 ヶ⽉後）の CogState 合計スコアと 1 回⽬スコアの差 

なお喫煙歴・運動習慣など既存の AD 発症のリスク因⼦についての情報は J-TRC 

webstudy, A4study いずれにおいてもある程度の情報は取得されているが、情報の定

義および粒度が⼤きく異なるため統⼀的にデータ結合が困難と考えられたため、こ

こでは⽤いなかった。 

CFI とは、⾃覚症状についてのアンケート形式のスコアであり、得点が⾼いほど
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⾃覚症状が強いということになる。先⾏研究においては、最も早期の認知機能低下

を検出できると報告されている［58］。本⼈が申告するものと、ほぼ同じものを本⼈

に関して家族（スタディパートナー）が申告するものがあるが、ここでは本⼈によ

る⾃⼰申告の CFI スコアを⽤いた。 

また CogState［59］とは、PC モニター（or タブレット端末）上にトランプカー

ドが順に表⽰されるので、被験者本⼈が指⽰に従いキーボードのボタンを押すこと

で回答していく⽅式の認知機能検査で、精神運動スピードおよび近時記憶を調べる

ことができる。内容としては、表⽰されているトランプカードがめくられたらなる

べく早くボタンを押してもらい反応時間を測る Detection、めくられたトランプカー

ドが⾚⾊であれば右のボタン、⿊⾊であれば左のボタンを押してもらい、正答に対

する反応時間を測る Identification、めくられたトランプカードの種類がその直前に

めくられたものと同じであれば右ボタン、異なれば左ボタンを押してもらい、正答

率を測る One Back、めくられたトランプカードの種類がこれまでに表⽰されたこと

があれば右ボタン、なければ左ボタンを押してもらい、正答率を測る One Card 

Learning、の４項⽬を計測する。それぞれについて、正常対照群でのスコアを元に

標準化した Z スコア（= 平均値との差を 1 SD で除したもの）が⾃動算出されるた

め、それら４つの Z スコアの和分を合計スコアとして⽤いる。CogState の場合、点
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数が⾼いほど認知機能が良好である、ということになる。 

 

なお J-TRC webstudy では教育歴は⾼校卒業 or ⼤学卒業 or ⼤学院卒業、の

3 択式であるため、（A4 データとの互換性のために）それぞれ 12 年、16 年、18 年

と換算して教育年数に数値変換した。最終的に、J-TRC webstudy からは n = 3,081 の

症例を解析対象とした。 

 

2-3-3. A4 study データ 

Anti-Amyloid Treatment in Asymptomatic Alzheimer’s Disease (A4) study［57］のスクリ

ーニングデータは公開されており、データベース web サイトである LONI 

(https://ida.loni.usc.edu)に先⽅のデータアクセス委員会の承認を得て、2019 年 10 ⽉に

csv ファイルからなる臨床・検査情報のデータをダウンロードした。本データは、抗

Aβ 抗体である solanezumab を⽤いた phase 3 の多施設共同 RCT（A4 試験）に組み⼊

れる前の、アミロイド PET（薬剤は[18F]フロルベタピル）を含めた適格性を判断す

るスクリーニング段階までの n = 4,000 程度の⼤規模データである。A4 試験は、J-

TRC study とは異なり、組み⼊れ対象年齢は 65-85 歳となっている。その他の A4 試
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験スクリーニングデータのうちからの組み⼊れ基準は、A4 study 研究チームから発

表された先⾏研究［55］に倣い、全般性 CDR = 0、WMS-R logical memory delayed 

recall 6-18、MMSE 25-30 とした。これらを全て満たした被験者が A4 試験では PET

を撮像されることになっており、さらにアミロイド PET 結果が standardized uptake 

value ratio（SUVr）データとして得られている症例を本検討での解析対象とした。 

利⽤したデータ項⽬としては、前述の J-TRC webstudy で選択したものと同

じ項⽬を⽤いた。アミロイド蓄積状態は、アミロイド PET（薬剤はフロルベタピ

ル）による SUVr 連続値で与えられているが、データ要約のための陽性/陰性の 2 値

化には、先⾏⽂献［55］を参照しここでは SUVr >= 1.15 のカットオフのみを⽤い、

視覚的評価結果は加味しなかった。 

A4 データでの CogState のスコアは J-TRC における結果表⽰とは異なり各

項⽬の粗点で与えられているため、”Computarized Cognitive Assessment”のうち 4 項

⽬（Detection（log 反応時間）、Identification（log 反応時間）、One Card Learning（正

答率）、One Back（正答率））それぞれのスコアを組み⼊れ症例全体の中で標準化し

て Z スコアとして求め、さらに総和をとって得た。また A4 データでの⼈種（アジ

ア⼈か否か）の情報も取得した。最終的に、A4 スクリーニングデータからの症例 n 
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= 4,446 のデータを検討対象とした。 

 

2-3-4. 予測モデルの構築・評価 

本研究においては、A4 スクリーニングデータを⽤いて、アミロイド蓄積の程度を予

測するモデルを構築し、それを J-TRC webstudy に適⽤して、onsite study への招待順

序づけを⾏い、それによってアミロイド陽性確率を⾼め、研究効率化を図ることを

⽬的としている。 

A4 試験のデータはほとんどが⾮アジア⼈（⽩⼈が多い）である⼀⽅、J-

TRC webstudy はアジア⼈（また⽇本⼈）がほとんどであるため、⼈種による影響が

どの程度ありうるか参考にする必要がある。そこで本研究では、図 7 に⽰すよう

に、①まず A4 データのうち⾮アジア⼈サブグループでアミロイド PET SUVr 値を

⽬標として回帰予測モデル構築し、②そのモデルについて A4 データのうちアジア

⼈サブグループで SUVr 値予測の精度評価をしておいた上で、③J-TRC webstudy に

も適⽤し、SUVr 値を予測する。これは実際の実務で、onsite 研究への招待順位づけ

の参考基準の⼀つとして利⽤される。加えて、J-TRC onsite study での PET 結果は解

析時点では得られていないが、他施設での保険外診療や他の臨床研究で過去に施⾏
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されたアミロイド PET（や髄液 CSF Aβ）の⾃⾝の結果を知っていて登録している参

加者が少数存在するため、④この⾃⼰申告の（過去の）アミロイド検査結果と予測

SUVr 値とを照合し、どの程度⼀致しているか検討する。 
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図 7： モデル構築・評価フロー 

 

解析フローを⽰す［56］。A4 ⾮アジア⼈グループでモデル①を作成し、評価②・
④、また予測③を⾏う。なお A4 アジア⼈サブグループのうち最⼤ 100 ⼈は⽇本⼈
（東⼤病院での治験スクリーニング群）でそれ以外は⽶国でのアジア系住⺠である
が、どの症例が本邦でのスクリーニング症例かは公開されているデータの範囲から
は不明であった。 
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SUVr 値に対する回帰予測モデルにおいては、異なるアルゴリズム種と、異なる特徴

量の組み合わせを⽤いて、条件によってどの程度精度が向上するか、あるいは向上

しないか、探索的に検討する。まずアルゴリズム種については、⼀般化線形回帰

（GLM）, 正則付き線形回帰（ElasticNet）, サポートベクターマシン（SVM）, ラ

ンダムフォレスト（RF）, 勾配ブースティング（GBM および XGB）の 6 種類を順

に試していく［60］。なお GLM としては linear regression を⽤い、データの分布とし

て正規分布を仮定している。ハイパーパラメータの設定は、10-fold cross validation

において、R パッケージ caret の機能によって⾃動化している［60］。さらにモデル

の特徴量の組み合わせは、次の 5 タイプを⽤いた。すなわち、 

• モデル 1：基礎的データのみ（年齢・性別・家族歴・教育年数・就業状況） 

• モデル 2：モデル 1＋初回 CFI 

• モデル 3：モデル 1＋初回 CogState 

• モデル 4：モデル 1＋初回 CFI＋初回 CogState 

• モデル 5：モデル 4＋2 回⽬ CogState（1 回⽬との差分） 
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このように複数の特徴量の組み合わせを⽤いたのは、J-TRC webstudy は web ベース

の研究であるため各検査の完遂率が対⾯検査と⽐べて⼗分に⾼くないことがあるた

めである。例えば CFI は基礎情報登録に続けて、各⾃覚症状の程度について選択肢

から選んでいくだけであるため未完遂のままに放置されてしまう率は極めて低いが

（基礎情報⼊⼒済症例のうち 1%未満が脱落）、CogState は 15-20 分程度と時間がか

かりその間の持続的な集中⼒も要するため、初回 CogState を完了せずそのままにな

っていることがしばしば⾒られる（ブラウザのエラーなど実⾏環境による要素も⼀

部含む）。また 3 ヶ⽉後に再訪問して 2 回⽬の CogState を⾏なってくれる参加者数

は 1 回⽬ CogState を完了した時点の参加者数よりもさらに少なくなる。参加開始の

時期が遅めであったためにまだ 2 回⽬が到来していないだけという場合も⼀部あ

る。このような理由により、モデル 1 がもっとも組み⼊れ対象⼈数が多く、⼀⽅で

モデル 5 がもっとも組み⼊れ対象⼈数が少ない、という分布になるため、予測可能

対象が⼤きく異なることになる（表 2）。なおモデル⾃体については、組み⼊れた変

数の予測への寄与度として variable importance を計算し［61］、各変数の重要性を可

視化した。 
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表 2：モデル別の最⼤組み⼊れ可能⼈数 

 

 

モデル別の組⼊可能⼈数［56］。各検査の完遂率が対⾯検査と⽐べて⼗分に⾼くない
ことがあるため、モデル 1 がもっとも組み⼊れ対象⼈数が多く、⼀⽅でモデル 5 が
もっとも組み⼊れ対象⼈数が少ない、という分布になる。 
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上記②での A4 アジア⼈サブグループでの各モデル評価においては、予測

SUVr 値と実際の値との誤差として、root mean squared error (RMSE)、mean absolute 

error (MAE)を参照し［62］、また Pearson 相関係数 R も利⽤した。 

さらに④上記 J-TRC webstudy のうち他施設で⾏われたアミロイド検査結果

を知っている少数（n= ~36）について、予測 SUVr 値との⼀致度を検討した。この

「他施設・他試験でのアミロイド検査結果の⾃⼰報告」は、陽性だったか陰性だっ

たかという 2 値であるため、予測値から判別するときの area under the curve (AUC)を

計算した。 

 

2-3-5. 統計処理⼀般について 

全てのデータ処理と解析は統計ソフト R（version 3.5.1）を⽤いた。RMSE、MAE、

AUC の計算には R パッケージ MLmetrics を利⽤した［62］。相関係数の計算には

Pearson 相関を⽤いた。p 値は特に⾔及しない限りは有意レベルを p < 0.05 とした。

AUC の計算においては 95%信頼区間（95%CI）も求めた。 
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2-4. 結果 

2-4-1. 基本的なプロファイル 

組み⼊れた 2 コホートからのサブグループの基本的な情報について表にまとめた。

A4 の⾮アジア⼈グループ、A4 のアジア⼈グループ、J-TRC webstudy 全体、また対

象年齢を合わせた J-TRC webstudy のうち 65-85 歳、またアミロイド検査結果を知っ

ている少数グループ、の計 5 サブグループについてまとめている（表 3・表 4）。 

A4 においては、⾮アジア⼈グループでは 28%がアミロイド陽性、アジア⼈

グループでは 17%がアミロイド陽性であった。A4 アジア⼈グループのうち n = 98

は⽇本語話者であり、半数以上は⽇本⼈症例と考えられる。またアミロイド結果を

⾃⼰申告した n = 37 のうちでは、22%がアミロイド陽性で、A4 のアジア⼈グループ

と似た頻度であった。基本的な特徴として、J-TRC webstudy のうち 65 歳以上グルー

プと、A4 のアジア⼈グループとは、年齢・性別・教育年数・CFI・CogState につい

て似た分布を⽰していた。 
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表 3：J-TRC webstudy の症例プロファイル 

 

J-TRC webstudy における症例プロファイル［56］。これまでのアミロイド結果を⾃⼰
申告した n = 37 のうちでは、22%がアミロイド陽性であった。 

 

  

 J-TRC Webstudy 

 
 

(n = 3081) 
65   
(n = 1153) 

Aβ
(n = 37) 

SUVr   -   -   -  

Aβ   -   -  

8 / 37 ( 21.6% )  
(6 / 37 in PET, 2 / 37 in CSF) 

(* self-reported previous 
results) 

 61 ( 55 ~ 69 ) 71 ( 68 ~ 76 ) 64.5 ( 59.25 ~ 72 ) 

 ( ) 1688 / 3081 ( 54.8% ) 444 / 1153 ( 38.5% ) 20 / 37 ( 54.1% ) 

 (yes) 3065 / 3081 ( 99.5% ) 1145 / 1153 ( 99.3% ) 36 / 37 ( 97.3% ) 

 (yes) 1241 / 3081 ( 40.3% ) 402 / 1153 ( 34.9% ) 14 / 37 ( 37.8% ) 

 (years) 16 ( 12 ~ 16 ) 16 ( 12 ~ 16 ) 16 ( 16 ~ 16 ) 

  (yes) 1049 / 3081 ( 34% ) 755 / 1153 ( 65.5% ) 19 / 37 ( 51.4% ) 

APOE ε4��� (yes)  -   -   -  

CFI-self (1st)  3 ( 1.5 ~ 4.5 ) 3.5 ( 2 ~ 5 ) 2.5 ( 1.125 ~ 4.875 ) 

CogState (1st)  
-0.261 ( -1.715 ~ 

1.081 ) 
-0.662 ( -2.07 ~ 0.736 ) 0.107 ( -1.052 ~ 1.129 ) 

CogState (2nd)  0.41 ( -0.961 ~ 1.691 ) 0.174 ( -1.298 ~ 1.527 ) 0.231 ( -0.331 ~ 2.47 ) 

�
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表 4：A4 スクリーニングデータの症例プロファイル 

 

 

A4 における症例プロファイル［56］。⾮アジア⼈グループでは 28%がアミロイド陽
性、アジア⼈グループでは 17%がアミロイド陽性であった［56］。なお A4 アジア⼈
グループのうち半数以上は⽇本⼈症例と考えられる。 

 

  

 A4   

   
(n = 4277) 

  
(n = 169) 

SUVr  1.03 ( 0.97 ~ 1.17 ) 1.02 ( 0.96 ~ 1.08 ) 

Aβ SUVr >= 1.15  1186 / 4277 ( 27.7% ) 29 / 169 ( 17.2% ) 

 70.28 ( 67.49 ~ 74.17 ) 71.56 ( 68.29 ~ 74.32 ) 
 ( ) 2574 / 4277 ( 60.2% ) 64 / 169 ( 37.9% ) 

 (yes) 0 / 4277 ( 0% ) 169 / 169 ( 100% ) 
 (yes) 2942 / 4277 ( 68.8% ) 74 / 169 ( 43.8% ) 

 (years) 16 ( 15 ~ 18 ) 16 ( 16 ~ 18 ) 
 (yes) 3236 / 4277 ( 75.7% ) 134 / 169 ( 79.3% ) 

APOE ε4����� (yes) 1506 / 4277 ( 35.2% ) 37 / 169 ( 21.9% ) 
CFI-self (1st)  1.5 ( 0.5 ~ 3 ) 2.5 ( 1 ~ 4.5 ) 
CogState (1st)  -0.052 ( -1.586 ~ 1.525 ) -0.22 ( -1.944 ~ 1.218 ) 
CogState (2nd)  -0.053 ( -1.564 ~ 1.537 ) -0.229 ( -1.775 ~ 1.278 ) 
�
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2-4-2. 予測モデルの評価（A4 アジア⼈グループ） 

モデルのアルゴリズムのタイプと、特徴量の組み合わせを順に変えていって精度を

みた（図 8）。横軸の特徴量組み合わせ（モデル 1-5）を変えていった時に、各アル

ゴリズム（それぞれの線分に対応）で精度がどう変わるかをプロットしている。メ

イン指標である RMSE および MAE はモデル 1-5 によらず、またアルゴリズム種に

も関係なく、⼤きな差がないことがわかる。相関係数 R を指標にすると、CFI を特

徴量に含むモデル（2・4・5）で当てはまりが多少良くなることがわかる。またアル

ゴリズム種のうちでは、GLM、ElasticNet、GBM、XGB がモデル 4・5 で同程度に⾼

めの R となっている。このことから、計算がシンプル・簡便でよく頻⽤されてきて

いる GLM を主なアルゴリズム種として以下の計算では⽤いることにした。 

モデル 5 でアルゴリズムが GLM の時に、A4 アジア⼈サブグループでの予

測値と実測値とをプロットすると、弱い相関（R = 0.323, p < 0.001）を⽰しているこ

とがわかる（図 9）。 
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図 8： 予測モデルの条件別の結果 

 

A4 内でのモデル評価結果［56］。左から順に、（A）MAE、（B）RMSE、（C）相関係
数 R、についてプロットしている。 

 

  

(A) (B) (C)
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図 9： Y-Y plot の⼀例 

 

モデル 5 において、アルゴリズムを GLM とした時に、A4 アジア⼈サブグループで
の予測値と実測値とでは弱い相関（R = 0.323, p < 0.001）を⽰した［56］。 

 

 

  

R = 0.323
(p < 0.001)
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予測モデルの variable importance を計算すると（最⼤のものを 100%として相対表

⽰）、年齢・CFI・家族歴の 3 つがもっとも予測に寄与する重要な変数となり、続い

て CogState、という順であった。⼀⽅で教育年数や就業状況は予測への寄与度が低

いという結果であった（図 10）。 

 

図 10： variable importance 

重要な順に上から表⽰（最⼤ 100%）
［56］。 
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2-4-3. 予測モデルによる予測（J-TRC webstudy） 

続いて、このようにして得られた予測モデルを、実際に J-TRC webstudy に適⽤して

みる。各症例での予測された SUVr 値と、それぞれの特徴量との相関は明瞭であっ

た。それぞれ、年齢が⾼いほど、CFI が⾼いほど、また CogState が低いほど、予測

SUVr は⾼いという結果であった（図 11）。 

 また過去のアミロイド結果を⾃⼰申告した少数グループでの SUVr 予測値

は、その⾃⼰申告結果と良好な⼀致が⾒られていた（図 12）：モデル 2 では AUC 

0.727（95%CI: 0.533-0.922）、モデル 4 では AUC 0.806（95% CI: 0.691-0.992）、モデ

ル 5 では AUC 0.833（95%CI: 0.578-1.000）。 
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図 11： J-TCR webstudy コホートにおける、予測 SUVr 値と、各特徴量との関係 

 

各症例での予測された SUVr 値と、それぞれの特徴量との相関は明瞭であった
［56］：vs 年齢では R = 0.484 (p < 0.001), vs CFI では R = 0.598 (p < 0.001), vs CogState

では R = -0.498 (p < 0.001)。 

 

  

R = 0.484 R = 0.598 R = -0.498
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図 12： J-TRC webstudy の⼀部被験者における評価 

 

過去のアミロイド結果を⾃⼰申告した少数グループでの SUVr 予測値は、その⾃⼰
申告結果と良好な⼀致が⾒られていた［56］：モデル 2 では AUC 0.727（95%CI: 

0.533-0.922）、モデル 4 では AUC 0.806（95% CI: 0.691-0.992）、モデル 5 では AUC 

0.833（95%CI: 0.578-1.000）。 

 

  

n = 7 n = 22 n = 4 n = 18 n = 2 n = 9
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2-5. 考察（第 2章） 

本検討では、J-TRC webstudy に適⽤するためのアミロイドリスク予測を⾏う予測モ

デルを構築した。J-TRC study ⾃体ではアミロイド蓄積の程度に対する正解情報が未

だないにも関わらず、このような試みを⾏なったのは、Introduction でも述べたよう

に、実務上の要請をも含んでいる。すなわち、J-TRC webstudy から onsite study に招

待する上では、アミロイド蓄積の可能性が⾼い⼈から優先的にスクリーニングを⾏

なっていく⽅が⼈的・経済的コスト上で効率が良いし、また登録⼈数は 3,000 ⼈を

超えるのに対して対応可能な研究参加施設は全国で 7 箇所程度と、現実の研究実施

キャパシティの問題も無視できない為であった。実際に本検討で導出した、この

onsite study 導⼊期におけるリスク予測モデルが正しく機能していたものだったか

は、ある程度 onsite study でのスクリーニングが進んで、実際の PET 結果と照合し

て初めて評価できるものであり、現段階では評価困難である。今後、onsite 研究で

のデータの蓄積とともに、アップデートを繰り返していく必要性がある。 

とはいえ、⼀部の被験者で⾃⼰申告された他施設でのアミロイド検査結果

とは⼀定以上の良好な⼀致を⾒ており（図 12）、⼀定程度の妥当性はあるものと考

えられる。実際、2020 年 12 ⽉末までの時点においては、⼀部施設での onsite 研究
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での実際の PET 結果においては、完全にランダムな場合の事前確率を 20%と仮定し

ておおよそ 5-10%程度の事前確率の改善が得られており、未だ少数例での検討結果

であるという点はあるものの、これは（Intro で述べたように）J-TRC 研究全体を通

してみると数百⼈レベルでの PET スクリーニング必要数の削減を⾒込める結果であ

る。また本検討での予測モデルを使わなかった場合を考えるに、やはり⼿作業で年

齢や CFI などの（先⾏研究から有⽤であることが明らかになっている）事前情報か

らある程度⽬星をつけて優先的に招待していくことになると思われるが、これらの

特徴量と、予測 SUVr 値とは明瞭な相関があった（図 11）。つまり、本予測モデル

は、manual で onsite study へのリクルートを⾏なっていることの⾃動化として、それ

ほど実情から外れた予測運⽤をしている訳ではないものと考えることが可能であ

る。 

本研究のモデルを利⽤する上で留意しておかなければならないことは複数

ある。まず A4 のスクリーニングに⾄るような被験者と、主に新聞や web から興味

を持って webstudy に登録するようになった被験者とでは、その認知機能など含めた

患者背景の分布がどの程度異なるのか、不明である（表 3・表 4 にあるように、A4

アジア⼈グループと代表値は似た分布を⽰しているものの、これはあまりあてにで

きない）。特に、⼥性の⽐率は A4 訓練グループでは 60%程度であるのに対して J-
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TRC webstudy（65 歳以上）では 40%未満であり、性別の variable importance は低い

というモデル結果ではあるものの、性別の偏りによって予測能の変化（低下）が潜

在的に⽣じている可能性はある。これについては、訓練データ（A4 study）につい

て、その性別⽐率を評価データ（J-TRC webstudy）での性別⽐率にある程度⼀致さ

せた上で、性別以外の基礎情報でマッチさせた男⼥ペア群からなる訓練⽤データを

抽出し、これを新規の訓練⽤データとして⽤いる、などの対策は考えられる。 

また webstudy に参加する上ではパソコンで web サイトにアクセスし ID 作

成を含めた登録作業を進めていかなければならないため、認知機能正常でも海⾺体

積が減少していると（preclinical stage 3 などに相当）⽇常のコンピュータ操作時間が

低下することから［63］、軽度認知機能低下（mild cognitive impairment: MCI）以上の

認知機能低下がある⼈においても webstudy サイトまで到達しづらく、また登録作業

が完了しにくい可能性は考えられるものの、webstudy の時点では「認知症ないし

AD と診断された既往があるかどうか」のチェック項⽬以外には認知機能が⼀定程

度低下していても除外する術はないので、MCI を含めたある程度幅広い認知機能状

態の被験者が含まれうる。また本研究へ参加者を募るにあたっては複数ルート（新

聞広告や web での listing 広告/banner 広告）での広報活動が⾏われており、そのルー

トの種類によってもどのような参加者背景がリクルートされやすいか等はわかって
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いない（web 広告経由の⽅が若年傾向にあるかもしれない、等）。これらは web ベー

スの研究レジストリである以上は致し⽅ない側⾯であるが、想定される認知機能ま

た参加者背景の分布が不明であるという要素によって、（認知機能については概ね正

常範囲の被験者に限定されているという）A4 スクリーニングデータからの予測モデ

ルをそのまま適⽤する妥当性が損なわれる要因となりうる。例えば、予測モデルで

は CFI が⾼いほど SUVr 予測値が⾼いと⾔う結果であるが（図 11）、これも A4 スク

リーニングデータでは予め⼀部の神経・精神疾患の既往を除外した上で認知機能が

適切な範囲にある（完全に良すぎず、また MCI に⾄るほど悪くもない）、と⾔う基

準をクリアした集団をベースとしているが、web サイト経由で登録してきている J-

TRC webstudy 参加者に同様に当てはまるとは限らない。また CFI は⾃⼰申告制で主

訴が多い⽅がよりスコアが⾼くなる形式であるため、以前からの既往としてうつ病

があるなど主として認知症以外の理由でも同様に CFI が⾼くなったような場合に、

実態に反して予測で陽性判定されてしまうケース（＝偽陽性）も想定される。この

ように、⾼すぎる CFI スコアの参加者は実際にはむしろアミロイド予測値が下がる

可能性もありうる（⼀⽅で逆に上がりすぎる可能性もある）ので、適切な CFI の対

象範囲も今後の検討事項である。 

また webstudy〜onsite study で得られる関連情報の中では Aβ 蓄積に対する
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最⼤の予測因⼦は APOE-e4 アリルの存在と想定されるが［64］、A4 データはコーカ

ソイドが⼤部分を占めるデータであり、APOE-e4 アリル頻度が欧⽶と本邦で異なっ

ていることなどの点において、A4 データによる予測モデルは、たとえ APOE ジェノ

タイプをモデルに含めていても、本邦コホートにおいてはその予測精度が⼗分に⾼

まらない可能性はありうる。さらに、A4 study での PET 薬剤は[18F]フロルベタピル

であるのに対して J-TRC onsite study で使⽤される事になっている PET 薬剤は[18F]フ

ルテメタモールと、同⼀ではないということも、予測能の⼀定程度の低下に繋がる

可能性はありうる。 

本検討では 5 種類の特徴量の組み合わせ（モデル 1〜5）で検討したが、

CFI を含んでいる⽅が相関係数 R は良い傾向にあること、また CogState の寄与度は

CFI よりも低かったこと、また CogState を含んだモデルはその実施負担が CFI より

⾼いことから完遂⼈数が少ないことなどを踏まえると、予測モデルとしては基礎的

なデータ＋初回 CFI、でも概ね良好な精度であって、CogState は必ずしも情報とし

て含めなくても良い可能性がある。CogState については、健常であれば定期的に何

回も検査を繰り返した場合に成績が改善する「学習効果」が Aβ＋被験者では⽋如し

ている可能性［65］もあるため、特に経時的変化を組み⼊れることで精度が多少上

がる可能性があるのではないかと想定しているものの、その重要性は（特に今回の
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検討のように間隔が 3 ヶ⽉程度しかなく cross-sectional に近い場合には）CFI よりは

低めであり、可能であれば組み⼊れる、という扱いが現時点では妥当と考えられ

る。また、データを途中まで⼊⼒してそこで離脱してしまったということ⾃体が

preclinical AD における軽微な認知機能低下と関連している可能性もありうるため、

この⼊⼒完了状況⾃体も変数化することも考慮される。現在の J-TRC onsite 研究の

運⽤では、⼊⼒完了が多い⼈を優先的に検査している状況であるので中途⼊⼒で終

えてしまった⼈のデータは不⼗分だが、今後のデータの蓄積とともに可能となって

いく可能性がある。これらを踏まえると、モデル 1-5 をそれぞれ作って⽐べるとい

うよりは、すべての変数を含んだモデル（⽋損値を許容する変数形式で、⽋損につ

いては別にフラグを作り）を⼀つ作る、という対応⽅法は⼀案として考えられる。 

 

  



 68 

第 3 章: 共萎縮ネットワーク解析による背景病理進展の可視化

⼿法 

3-1. 背景 

3-1-1．神経変性病理の拡がりとしての脳萎縮 

神経変性疾患の脳萎縮の空間的な拡がりは脳 structural MRI でみることができる。こ

の時、どの部位がどの程度萎縮しているか、その詳細な検討⼿段としては、例えば

Voxel-based morphometry（VBM）におけるように［66］、脳 structural MRI による脳

の領域部位ごとに、対照と逐⼀⽐較することが⼀般的である。つまり、脳領域ごと

に 1:1 で t-test をしたり（図 13 左）、回帰モデルを利⽤したりして、疾患・病期に応

じてそれぞれの脳領域がどの程度萎縮するか、定量的に検討することになる［67, 

68］。 

このアプローチの問題点としては、隣接領域同⼠の時間的・空間的な関連

性は考慮されていない、ということがある。神経変性疾患においては、Aβ、タウ蛋

⽩、α シヌクレインなどの異常蛋⽩は「プリオン様に」中枢神経内で細胞間伝播

し、それとともに変性病理への巻き込みが隣接領域に拡がっていく［69-71］ことが

近年わかってきている。つまり隣接領域同⼠はそれぞれ独⽴して変性していくわけ



 69 

ではなく、似たような経時的変化を呈する。このため、部位ごとに単⽐較を繰り返

すよりは、隣接領域同⼠での同時的な・協調的な・相互作⽤的な変化を考慮できる

ような検討を⾏う⽅（図 13 右）が、解剖学的・機能的な connection を反映する分だ

け、より実態に近い結果を得られる可能性があると考えられる。 
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図 13：⽐較検討⽅法の概念図 

 

左（１）では分割された各脳領域の 1:1 での⽐較を繰り返す。右（２）では、変化
の類似度に応じて脳領域をクラスタ化し、その上で⽐較する。 

 

 

  

脳領域A

疾患脳 コントロール脳
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脳領域F 脳領域F
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脳領域C 脳領域C

脳領域D 脳領域D

脳領域E 脳領域E

脳領域F 脳領域F

・・・ ・・・

(1) 領域同士の比較 (2) クラスタ同士の比較
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3-1-2．先⾏研究：コネクトーム 

これに対するアプローチとしては、connectome［72］と呼ばれる研究分野で研究さ

れてきた。このグラフ理論をベースとした⽅法論においては、それぞれの脳領域は

node、領域間のつながりは edge として扱われ、疾患 vs 対照間でのグラフ同⼠の⽐

較として、定量的な解析を⾏うことができる［73］。例えば AD について脳 structural 

MRI および functional MRI をベースとした研究では、対照群と⽐較して AD および

MCI では前頭葉・側頭葉・頭頂葉間の interconnectivity が減少している、という結果

が得られている［74-78］。また少し異なる⼿法として、同程度に（疾患 vs 対照で）

変化が⾒られる領域をまとめてクラスタとして⾒出す、教師なし学習のアプローチ

も存在する［79-81］。Independent Component Analysis などによるこの⼿法では、あ

らかじめ node たる脳領域間の解剖学的・機能的な関係性の前提知識を要せずに、疾

患による変化領域群を⾒出すことができる（図 13 右）。 

しかしながら、これらの先⾏研究では、同程度に萎縮した脳領域をいくつ

かのモジュール（〜塊）として扱い、その経時的変化をみるという⼿法には乏しか

った。というのは、病理学的変化が隣接する脳領域に波及していく途上において
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は、同程度に病理学的変化の影響を受けて萎縮している領域が同時的に存在するは

ずであり、その様な領域分布の経時的変化を⾒出すことができれば、背景となる病

理学的変化の時空間的広がりを間接的に可視化できる⽅法となるのではないかと考

えられるからである。具体的に AD でいうと、アミロイドカスケード仮説［15］に

基づけばタウ病理（T）の拡がり、脳萎縮（N）範囲の拡⼤、認知症状の増悪、とは

時間的にも強く関連しているため、症状の進⾏に合わせて同程度に萎縮している脳

領域モジュールがあった時にその経時的拡⼤は、病理学的背景の⼀つとして（Braak 

神経原線維変化進展ステージ［46］で規定されているように）例えばタウ病理の同

時的な拡がりを⼀定以上反映しているのではないか、と仮説を⽴てることができ

る。すなわち、structural MRI で⾒た脳萎縮の拡がりに先⽴つ、タウ病理の時空間的

拡がり（T）を間接的に可視化しうるのではないかと考えられる。 

 

3-1-3．遺伝⼦発現解析⼿法 WGCNA の応⽤ 

例えば第 4 章で扱うマイクロアレイデータにおいて、疾患 vs 対照で DNA メチル化

の程度が異なる CpG サイトを同定する⼿法として、第 4 章では CpG サイト同⼠の

単⽐較による⼿法（differentially-methylated probe: DMP）［82］を⽤いている。その
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ほかに頻⽤される解析⼿法として、共発現解析、特に WGCNA［83, 84］という⼿法

がある。これは、もともとはトランスクリプトームのデータに対して開発された⼿

法で、階層クラスタリングを⽤いて、発現レベルに基づいて各遺伝⼦を多数のサブ

グループにクラスタリングし、そこから、共通して発現している可能性のある遺伝

⼦をひとまとまりとして（前項で述べたように）モジュール化し、疾患状態での遺

伝⼦間の関係や相互作⽤について明らかにする端緒とすることができる。この⼿法

（WGCNA）の良い点は、トランスクリプトームのみならず DNA メチル化を含む

様々な omics データに適⽤可能で、またデータ形式が正規化された⾮負⾏列である

限りは数学的には（omics データ以外の）どの様な種類のデータにも適⽤すること

が原理的には可能であるということにもある。そのため、すでにこの⼿法を脳

functional MRI データに対して適⽤した研究［85］はなされており、その研究におい

ては、⼩領域の集合からなるクラスタを⾒出す既存の⼿法（PCA［79］や ICA［80, 

81］）と⽐較してより妥当なクラスタ結果が導かれた、と結論されており、omics デ

ータから離れた脳画像データに適⽤しても、それら既存の⼿法よりも良い結果が得

られる可能性がある。ただ、脳画像クラスタの経時的な変化を⾒た研究や脳

structural MRI データに適⽤された研究は、本検討実施時点までは明らかではなく、

また上節の様な仮説形成も⾏われていなかった［86］。  
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3-2. 本検討（第 3章）の⽬的 

そこで本検討では、この WGCNA ⼿法を MCI の structural MRI データに適⽤して、

上節の仮説を検証することを⽬的とする。これによって、疾患に関連して同程度に

萎縮している領域モジュールを同定し、さらにその経時的変化を追うことで、疾患

の進⾏（認知症状の進⾏）に伴う脳萎縮前線を可視化することができ、さらに⼀定

以上はその背景病理の同時的拡がり⽅の可視化にも繋がるのではないか、と期待で

きる［86］。なお本章で MCI を対象としているのは、カスケードにおいてちょうど

タウ病理の拡がり・脳萎縮・認知症状と連続的につながってくる時期の認知機能に

最も対応している認知症状区分であることと、髄液 Aβ/p-tau/t-tau の場合いずれも陽

性結果⾃体に AD dementia に対する疾患マーカーとしての意義はあるものの、数値

による病勢・ステージとの相関は明らかではない、つまり CSF ベースの A/T/N は

AD 疾患マーカーとしての意義はあるが MCI due to AD 以降の AD ステージマーカ

ーとしては有⽤ではないと考えられているため［23］、である。 

この⽬的のために利⽤するデータとしては、ここでは J-ADNI［52］を⽤い

る。これは北⽶ ADNI 研究とコラボラトリーに開始された本邦における⼤規模観察

研究である。この J-ADNI では、脳 structural MRI データについては FreeSurfer
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［87］という専⽤ソフトウェアで解析されて各脳領域の⽪質厚や⾯積・体積などの

情報が蓄積されているため、これを利⽤することができる。 
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3-3. ⽅法 

3-3-1. 倫理委員会承認 

以下の過程は、東京⼤学⼤学院医学系研究科 倫理委員会の承認(審査番号: 11628-

(3))を得て施⾏した。 

 

3-3-2. J-ADNI データについて 

Japanese Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative（J-ADNI）研究［52］は、北⽶

ADNI 研究とのコラボレーションとして 2010 年に開始された、MRI・PET その他の

バイオマーカーや臨床的・神経学的評価を組み合わせることで、軽度認知障害

（mild cognitive impairment: MCI）や早期 AD の進⾏を予測できるかを検証するため

に始められた多施設での前向き観察研究である。 

 

3-3-3. データ取得とサンプルの組み⼊れ基準 

データベース web サイトである NBDC

（https://humandbs.biosciencedbc.jp/en/hum0043-v1）から、先⽅のデータアクセス委員
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会の承認を得て、2018 年 5 ⽉に csv ファイルからなる臨床・検査情報のデータをダ

ウンロードした。公開データであるため、利⽤にあたり参加者からの再度の同意取

得は不要であった。 

本研究では、J-ADNI 観察開始時点で MCI および認知機能正常（cognitive 

normal: CN）と判定された症例を対象とした。この MCI についての J-ADNI におけ

る基準は以下の通りである［88］：⾃覚的ないし家族からの他覚的な認知機能低下の

訴えがあり、J-ADNI ベースライン時の年齢 60-84 歳で、⽇本語話者で、MMSE 24-

30、全般性 CDR 0.5、また CDR-SOB 0.5 以上、に該当していること、である。J-

ADNI では MCI（および CN）は 36 ヶ⽉観察されることになっており、ベースライ

ンデータ、および 36 ヶ⽉後のデータを利⽤した。また CN については MRI データ

相対化のための対照群として利⽤することとし、これもベースラインと 36 ヶ⽉後デ

ータを利⽤した。MCI の臨床的進⾏度合いを測るマーカーとして、ADAS-cog13, 

MMSE, また AD への（36 ヶ⽉以内の）conversion の有無、とした。なおここでの

AD は、conventional な基準である NINCDS-ADRDA 基準［1］で probable AD に該当

する症例としている。またここでの CN の認知機能の該当範囲は「MCI に該当しな

い軽症のもの全て」というやや広い意味合いであり、第 4 章で扱う US-ADNI にお

ける CN の対象とする範囲とは完全には⼀致しない。例えば、US-ADNI では追加さ
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れている「わずかな⾃覚症状を呈する」subjective memory complaints (SMC)という区

分は J-ADNI では相当する区分がなく、CN に含まれる。 

 

3-3-4. 脳 structural MRI データ前処理 

データ前処理過程は図 14 に⽰した様になっている。まず MCI および CN コホート

のいずれについても、ベースラインおよび 36 ヶ⽉時点において 1.5 テスラの MRI

で撮像された T1 強調画像のデータが得られている。なお MRI ⾃体は施⾏されてい

ても FreeSurfer［87］による解析が未処理の症例もあるので、36 ヶ⽉時点での解析

可能な症例数は相対的に減っている（⼀部、中途ドロップアウトで MRI が撮像され

なかった MCI 症例もある）。まずベースラインでの脳構造 MRI データは、

FreeSurfer［87］という解析⽤ソフトウェアを⽤いて、Desikan-Killiany アトラス

［89］という脳領域分割⽅式に基づいて、表 5 に⽰すように、左右 34 領域の⽪質に

ついては厚および⾯積、さらに 28 箇所の⽪質下領域については体積が得られたもの

がデータサーバーに既に upload されている。 
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表 5：脳領域の分割範囲および laterality、またそれらの略語 

 

脳領域分割の⽅式［86］。基本的には Desikan-Killiany アトラスに基づいている。 

  

脳領域 laterality 脳領域 laterality 

Bank of superior temporal sulcus R/L Lateral ventricle R/L 

Caudal anterior cingulate cortex R/L Thalamus proper R/L 

Caudal middle frontal gyrus R/L Caudate R/L 

Cuneus cortex R/L Putamen R/L 

Entorhinal cortex R/L Pallidum R/L 

Fusiform gyrus R/L Third ventricle - 

Inferior parietal cortex R/L Hippocampus R/L 

Inferior temporal gyrus R/L Amygdala R/L 

Isthmus cingulate cortex R/L Accumbens area R/L 

Lateral occipital cortex R/L Ventral diencephalon R/L 

Lateral orbitofrontal cortex R/L White matter hypointensities - 

Lingual gyrus R/L Non-white matter hypointensities - 

Medial orbitofrontal cortex R/L Corpus callosum: anterior - 

Middle temporal gyrus R/L Corpus callosum: mid-anterior - 

Parahippocampal gyrus R/L Corpus callosum: central - 

Paracentral lobule R/L Corpus callosum: mid-posterior - 

Pars opercularis R/L Corpus callosum: posterior - 

Pars orbitalis R/L Unsegmented white matter R/L 

Pars triangularis R/L   

Pericalcarine cortex R/L   

Postcentral gyrus R/L   

Posterior cingulate cortex R/L   

Precentral gyrus R/L   

Precuneus cortex R/L   

Rostral anterior cingulate cortex R/L   

Rostral middle frontal gyrus R/L   

Superior frontal gyrus R/L   

Superior parietal gyrus R/L   

Superior temporal gyrus R/L   

Supramarginal gyrus R/L   

Frontal pole R/L   

Temporal pole R/L   

Transverse temporal cortex R/L   

Insular R/L   

�
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その処理済データを取得し、標準化を⾏う。この標準化においては、⽪質について

は⽪質平均厚を［90］、⽪質以外の領域・空間については体積を頭蓋内体積で除した

もの（＝相対体積）を⽤いた［91］。これらを、（ベースラインでの）CN でのデー

タを reference として、次の式に従って robust Z 変換した［92］： 

𝑟𝑜𝑏𝑢𝑠𝑡	𝑍	 = 	
1.3489 × 8𝑟𝑎𝑤データ値	 − 𝐶𝑁での中央値>

8𝐶𝑁での𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑞𝑢𝑎𝑟𝑡𝑖𝑙𝑒	𝑅𝑎𝑛𝑔𝑒>
 

平均値との差を標準偏差 SD で除する通常の Z 変換を⽤いなかったのは、⽪質厚や

相対体積は正規分布に従うとは限らずまた実際に厳密には正規分布に従う分布では

なかったためであるのと、また元々の WGCNA において適⽤されていた遺伝⼦発現

データと（本検討で⽤いた構造 MRI の計測データと）ではデータの従う分布が異な

る可能性があるためである。さらに、36 ヶ⽉後の時点のデータとしては、MCI コホ

ートのうち 36 ヶ⽉後にフォローされた MRI データを、CN コホートのうち 36 ヶ⽉

後に得られた MRI データを reference として、上記同様に robust Z 変換した。そし

て、36 ヶ⽉後の Z データからベースラインの Z データを引き算して、36 ヶ⽉間の

変化を⽰すデータとした。この結果、MCI コホートからのベースラインデータ n = 

204、また 36 ヶ⽉間の変化分として n = 100 のデータが得られた（図 14）。  
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図 14：データ前処理フロー 

 

データ処理フローを⽰す［86］。まずベースラインのデータセットを作る。これに
は、CN を参照基準として Z 変換する。さらに、36 ヶ⽉後データセットも、（36 ヶ
⽉後の）CN を参照基準として Z 変換する。差分データセットは、36 ヶ⽉後のデー
タセットからベースラインのデータセットの差分をとったものである（共通してデ
ータがある症例のみ）。 
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3-3-5. 統計解析について 

本検討でのデータ処理および解析は全て R を⽤いている。多重検定の補正には

Benjamini & Hochberg（BH）法［93］を⽤いた。また、脳萎縮と関連させる経時的

な臨床指標としては ADAS-cog13（の変化速度（=スコア差分/観察⽉数））および

conversion 有無を⽤いるが、これら２つ（ADAS 変化速度と conversion）に関した脳

萎縮の分布の違いを調べるため、これらについて脳領域 Z スコアで回帰させた結果

の説明モデルにおける variable importance［61］の分布を⽐較した。算出において

は、通常の⼀般化線形回帰では（隣接する領域同⼠の相関は通常強いと想定され）

多重共線性の懸念があるため、support vector machine（SVM）を適⽤した。

importance 算出には R パッケージ caret［60］を⽤いた。 

 

3-3-6. 重み付き共萎縮ネットワーク解析：WCANA 

解析の主要部分は R パッケージ WGCNA（weighted gene co-methylation network 

analysis）［94］を⽤いた。ここでは共通して萎縮する脳領域のネットワークを⾒出

す⽬的であるので、便宜的に weighted co-atrophy network analysis (WCANA)と称して

おく。MCI コホート（ベースラインデータないし差分データ）の各サンプルについ



 83 

て合計 164 箇所のそれぞれを robust Z 変換した⾏列をまず得る。ここから、変化⽅

向を加味した（= signed）、Spearman 順位相関を基にした隣接⾏列を得る。隣接⾏列

においては、0/1 のカットオフを⽤いる代わりに、「soft-thresholding」という⽅法で

[0-1]の範囲で重み付けを⾏なった［84］。この「soft-thresholding」では図のように、

scale-free topography 基準に基づき、ベースラインデータおよび差分データのいずれ

でも⼀定の飽和状態に達する最⼩の次数を選択した（図 15A）。そこからさらに隣接

⾏列を topological overlap ⾏列（TOM）に変換した［84］。本検討においては、ベー

スラインのみ、あるいは 36 ヶ⽉のみ、の cross-sectional な解析がメインではなく、

36 ヶ⽉の時間的変化を検討したいため、ベースラインおよび差分のデータセットそ

れぞれについて上記 TOM を算出し、これら２つの TOM の間での⾏列要素ごとによ

り⼩さい⽅の値を⽤いた”consensus TOM”を得る［84］。この⾏列からデンドログラ

ム を描き、各クラスタ（＝module）の要素数がなるべく少なく、かつクラスタ数が

なるべく多くなる様に、デンドログラム のカットオフ⾼を決める。ここでは⼀般的

なカットオフ⾼として 0.1~0.2 程度の範囲から探索した（図 15B）。 

  



 84 

図 15：Soft-thresholding および cut-tree  

 

パラメータ調整の仕⽅を⽰す［86］：（A）まず「soft-thresholding」では、scale-free 

topography 基準に基づき、ベースラインデータおよび差分データのいずれでも⼀定
の飽和状態に達する最⼩の次数を選択した（A：⽮印）。（B）さらに、TOM ⾏列か
らデンドログラムを描き、各クラスタ（＝module）の要素数がなるべく少なく、か
つクラスタ数がなるべく多くなる様に、デンドログラム のカットオフ⾼を決める
（B：⾚ライン）。 

  

(A) (B)

��
�����

���	�����
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これによってデンドログラム のツリーがカットされ、module ごとに脳領域がクラ

スタ化される。module は⾃動的に⾊が割り振られる（分類されなかったその他とし

ての”gray module”以外）。表の様になっている。module ごとの PCA 第１成分

を”module eigengene”とすると、ADAS-cog13 や conversion 有無など特徴量との相関

をとる指標として⽤いることができる。これによって、ある module 内の（複数領域

の協調的な）変化が、これら特徴量とどの程度相関してどの⽅向に変化しているの

か（順⽅向か逆⽅向か）、⾒ることができる。上記 WCANA によって得られた

module の分布については、R パッケージ ggseg［95］を⽤いて可視化した。 
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3-4. 結果 

3-4-1. 組み⼊れ症例のプロファイル 

組み⼊れた MCI n = 204 例、また対象としての CN 群の特徴は表 6 の様になってい

る。先⾏研究に⽭盾なく、MCI 群はより⾼齢で、教育年数が短く、認知機能スケー

ルもより悪く、APOE-e4 アリルを持つ率が⾼く、またアミロイド陽性率が⾼かった

（PET ないし CSF）［88］。MCI の中で、36 ヶ⽉以内に AD に convert したのは

108/204（53%）であった。 
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表 6：症例プロファイル 

 

症例プロファイル表［86］。J-ADNI は第 4 章の ADNI データとは異なり、CSF カッ
トオフは Aβ < 333 と⾼くなっている（これはおそらく測定機器などを含めたラボ環
境による違いが⼤きく影響しているものと考えられている）。 

 

  

 CN (n=136)  CN  
IQR/% MCI (n=204)  MCI  

IQR/% p 

	���� (y/o) 67 (64�71) 74 (69 - 77.25) <0.001 

������ 72/136 52.94% 103 / 204 50.49% 0.740 

�
� (years) 14 (12�16) 12 (12 - 16) 0.008 

Baseline ADAS-cog13 7.5 (4.7�10) 20 (15.3�24.7) <0.001 

Baseline MMSE 30 (29�30) 26 (25�28) <0.001 

APOEe4 allele(s) 1/32/103  16 / 89 / 97  <0.001 

����� PET 
�� 9/48 18.75% 35 / 55 63.64% <0.001 

CSF Ab (pg/ml) 467.9 (347.7�571.8) 297.5 (248.7�
409.2) <0.001 

CSF Ab <333 pg/ml 8/50 16.00% 48 / 76 63.16% <0.001 

CSF p-tau (pg/ml) 34.85 (32.27�40.21) 58.98 (39.75�
78.72) <0.001 

Baseline CCR 
(ml/min) 96.3 (78.37�114.0) 79.15 (66.1�94.04) <0.001 

MCI conversion�� 
�3��� - - 108/204 52.94% - 

ADAS��� 
�3��� -0.0194 (-0.0833�

0.03818) 0.1833 (0.02502�
0.3611) <0.001 

�
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3-4-2. 臨床的な各因⼦との脳萎縮との関係：単解析 

臨床的な各因⼦との脳萎縮との関係をまず概観するため、まず単純に Z スコアと

conversion 有無、また ADAS-cog13 の変化速度との相関を各領域について算出し

た。まず conversion 有無との関連では、ベースラインの側頭葉・頭頂葉の萎縮と、

年齢・認知機能スコア・アミロイド陽性の有無・APOE-e4 アリル有無・将来の増悪

の程度（conversion 有無および ADAS-cog13 進⾏速度）と有意な相関があった

（Spearman’s correlation 多重補正後 p < 0.05）（図 16）。⼀⽅で、36 ヶ⽉間の差分デ

ータについては、entorhinal cortex & parahippocampal gyrus の相対的な厚減少、また

側脳室・第 3 脳室の相対的な拡⼤が、臨床的な 36 ヶ⽉間の増悪と関連していた（図

17）。 

これらの結果は、MCI のうち conversion する⼈はしない⼈に⽐べて、嗅内

野・海⾺・内側側頭葉が萎縮している［68, 96, 97］、また MCI と AD と⽐べた時に

左側頭葉・海⾺・頭頂葉・側脳室の体積に有意な差がある［98, 99］、といった他の

コホートでの先⾏研究結果と⽭盾しない。 
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図 16：ベースラインの各領域値と症例データ項⽬との相関値 

 

領域値と特徴量との相関表［86］。有意（q < 0.05）な組み合わせのみ、ヒートマッ
プで相関係数を表⽰している。conversion 有無との関連では、ベースラインの側頭
葉・頭頂葉の萎縮と、年齢・認知機能スコア・アミロイド陽性の有無・APOE-e4 ア
リル有無・将来の増悪の程度（conversion 有無および ADAS-cog13 進⾏速度）と有
意な相関があった（Spearman’s correlation 多重補正後 p < 0.05）。  
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図 17：差分の各領域値と症例データ項⽬との相関値 

 

領域値と特徴量との相関表［86］。有意（q<0.05）な組み合わせのみ、ヒートマップ
で相関係数を表⽰している。36 ヶ⽉間の差分データについては、entorhinal cortex & 

parahippocampal gyrus の相対的な厚減少、また側脳室・第 3 脳室の相対的な拡⼤
が、臨床的な 36 ヶ⽉間の増悪と関連していた（Spearman’s correlation 多重補正後 p 

< 0.05）。  
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続いて、ADAS-cog13 と conversion に関連した萎縮の分布がどの程度異な

るか検討するため、それぞれについての variable importance を算出した。ベースライ

ンデータ（図 18A）、および差分データ（図 18B）について、各領域に関して対

conversion 寄与度を X 軸に、対 ADAS 増悪速度寄与度を Y 軸にとって plot した結果

が図 18 である。これは conversion および ADA-cog13 変化速度に対する各領域の寄

与度の違いを⽰しているが、A では rho = 0.339 (p < 0.001), B では rho = 0.289 (p < 

0.001)と有意な相関を⽰しており、これら conversion と ADAS-cog13 変化速度とは⼀

定程度対応した分布を⽰していることがわかる。 
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図 18：各領域の variable importance を、conversion に対する寄与度 vs ADAS-cog13

変化速度に対する寄与度として plot したもの 

 

各データセットにおける、variable importance の散布図［86］。A：ベースラインデー
タ：rho 0.339 (p < 0.001)、B：差分データ：rho = 0.289 (p < 0.001)、についての plot

である［86］。 

 

  

(A) (B)
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3-4-3. WCANA による interconnectivity 解析 

続いて、当初の⽬的通りにネットワーク解析を⾏った。隣接⾏列を soft-thresholding

するにあたっては双⽅のデータから次数=14 と定めた。consensus TOM を得て、そこ

からのデンドログラム でのカットオフ⾼は 0.2 とした（なお 0.1-0.2 の範囲で変化さ

せても同じ結果が得られていた）。 

結果として、164 領域のうち 28%に当たる 46 領域が 17 module に分配され

た（それ以外はうまくクラスタされなかったもの：gray module）（表 7）。⽪質

module は同じ脳葉内に位置する傾向にあり（茶・⻩は側頭葉内、シアン・⾚・ミッ

ドナイトブルーは頭頂葉内）、⼀⽅で⽪質下 module は両側でまとめて module 化する

傾向にあった（サーモンは両側側脳室、⻩緑は両視床、マゼンタ・紫・薄シアンは

両基底核）。 
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表 7：module の⾊と割り当てられた脳領域 

 

クラスタ分けの結果表［86］。164 領域のうち 28%に当たる 46 領域が 17 module に
分配された（これらとは別に、gray module はいずれにも当てはまらなかった「その
他」をまとめたものである）。 

  

Color Module name Regions/structures (laterality) 

 salmon Lateral ventricle (R/L) 

 greenyellow Thalamus proper (R/L) 

 magenta Putamen (R/L) 

 purple Caudate (R/L) 

 lightcyan Pallidum (R/L) 

 turquoise Caudal middle frontal (R/L), superior frontal (R/L) 

 blue Rostral middle frontal (R/L), pars triangularis (R/L) 

 brown Fusiform (R), middle temporal (R), superior temporal (R), inferior temporal (R) 

 yellow Fusiform (L), middle temporal (L), superior temporal (L), inferior temporal (L) 

 grey60 Lateral occipital (R/L) 

 black Supramarginal (L), pars opercularis (L), inferior parietal (L) 

 cyan Precuneus (L), superior parietal (L) 

 green Precentral (R/L), paracentral (R), postcentral (L) 

 red Inferior parietal (R), postcentral (R), supramarginal (R) 

 midnightblue Precuneus (R), superior parietal (R) 

 pink Unsegmented white matter (R/L) 

 tan Ventral diencephalon (R/L) 

 gray All other regions/structures not shown above. 

�
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それぞれの module と、臨床的特徴量との相関を取った結果が図の様にな

る。図 19 はベースラインデータ、図 20 は差分データで、いずれも、列項⽬の特徴

量と、⾏項⽬の module の PCA 第 1 成分との間の相関係数（Spearman rho）および多

重補正後 p 値が各セル内に⽰されており、p 値によらず rho > 0 の場合は⾚⾊系、rho 

< 0 の場合は⻘⾊系で⾊分けしたヒートマップになっている。 

まずベースラインデータを⾒ると、側頭葉領域のベースラインの萎縮（茶

⾊：右側頭葉、⻩⾊：左側頭葉）は、将来の MCI conversion および ADAS 増悪と強

い相関を⽰している。また差分データを⾒ると、36 ヶ⽉における側頭葉の萎縮進⾏

（茶・⻩ module）ないし側脳室の拡⼤進⾏（サーモン module）は臨床的増悪

（conversion 有無および ADAS）と強い相関を⽰していた。また、頭頂葉や側頭葉

などの⽪質の 36 ヶ⽉間の変化もまた、conversion 有りと有意な相関を⽰していた

（これらの場合は ADAS とは相関なし）。 
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図 19：各 module と特徴量との相関：ベースラインデータ 

 

各 module と特徴量との相関結果［86］。列項⽬の特徴量と、⾏項⽬の module の第
1PCA 成分との間の相関係数（Spearman rho）および多重補正後 p 値が各セル内に⽰
されており、p 値によらず rho > 0 の場合は⾚⾊系、rho < 0 の場合は⻘⾊系で⾊分け
したヒートマップになっている。 
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図 20：各 module と特徴量との相関：差分データ 

 

各 module と特徴量との相関結果［86］。列項⽬の特徴量と、⾏項⽬の module の第
1PCA 成分との間の相関係数（Spearman rho）および多重補正後 p 値が各セル内に⽰
されており、p 値によらず rho > 0 の場合は⾚⾊系、rho < 0 の場合は⻘⾊系で⾊分け
したヒートマップになっている。 
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ベースラインから 36 ヶ⽉間までの縦断的変化についてまとめると、conversion と相

関した同程度の共萎縮領域についてみると、ベースライン当初は側頭葉に限局して

いるものの（図 21A）、36 ヶ⽉間の変化においては側頭葉のみならず頭頂葉にも分

布している（図 21B）。 

 

図 21：conversion に関連している module の分布の変化 

 

Module 分布の経時的変化［86］。ベースラインの萎縮そのものについてのクラスタ
リング分布をまず導出（A）し、さらには 36 ヶ⽉後の時点そのものではなくベース
ラインからみて 36 ヶ⽉間の「萎縮変化の差分」についてクラスタリング分布を導出
した（B）。なおクラスタ分けにおいては、module 範囲を（A）と（B）とで共通す
るような⼿法を⽤いている。また後者（B）で⾒ている分布は、36 ヶ⽉後までの間
に脳萎縮進⾏を同程度に⽰した脳領域の分布である。ここから、当初は側頭葉に限
局しているものの（A）、変化においては側頭葉のみならず頭頂葉にも拡⼤している
（B）ことがわかる。  

(A) (B)
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3-4. 考察（第 3章） 

本検討における結果をまとめると、クラスタ分けが共通するような⼿法で module 範

囲を（図 21A）と（図 21B）とで対応させた上で、ベースラインの萎縮そのものに

ついてのクラスタリング分布をまず導出（図 21A）し、さらには 36 ヶ⽉後の時点そ

のものではなくベースラインからみて 36 ヶ⽉間の萎縮変化の差分についてクラスタ

リング分布を導出した（図 21B）。後者（図 21B）で⾒ている分布は、36 ヶ⽉後ま

での間に脳萎縮進⾏を同程度に⽰した脳領域の分布である。ここから、（図 21A）と

（図 21B）とを対⽐させて⾒ると、共通した程度の萎縮の進⾏は、（MCI conversion

に関連して）ベースラインから 36 ヶ⽉後までの間の経過の中で側頭葉から頭頂葉へ

進展していくことが結果として⽰されたと⾔える。 

⼀般に神経変性疾患においては、背景病理（異常蛋⽩の神経細胞間伝播）

の拡⼤・進展の反映としての脳萎縮が拡⼤・進展していく。このとき、背景病理と

脳萎縮との間に⼀定程度の時間的相関（例えば AD においては仮説としての T→N

のカスケード）を仮定すると、背景病理の空間的な拡⼤は、⼀定の delay をもって

同分布での同程度の脳萎縮として顕在化すると考えられる。ということは逆に、共

通する程度の脳萎縮の時系列変化での分布を同定することができれば、背景病理の



 100 

拡⼤していく前線（の少なくとも⼀部）について推測することができるのではない

かと考えられる。このため、本⼿法は、構造的 MRI データの modality を超えて、よ

り上流の病理学的変化の経時的な拡がり⽅を捉えることができる⼿法である可能性

がある。実際、結果的に、本検討における共萎縮の時系列変化での分布は AD にお

ける既知のタウ病理進展様式［46］と⼀定程度⼀致するものであった。 

とはいえ、本⼿法についての上記解釈の妥当性は今のところ単⼀コホート

データで結果が既知の病理学的分布と⼤きく⽭盾はない事を⽰したに過ぎずそれ⾃

体不⼗分であって、これをより⼗全に検証するためには、他の AD データで同様に

検証することが必要である。また、本検討では AD を検討対象疾患としたが、本⼿

法の特徴の⼀つとしてデータ駆動性の解析であって領域間の解剖学的 connection に

ついての前提知識が不要であるということが挙げられるため、本⼿法の有⽤性は

AD に限らず、レビー⼩体病などの様に病理学的伝播様式がよく知られている疾患

の画像データについても同様に解析を⾏い、検証してみることが重要と考えられ

る。その上で、未だ病理学的進展について⼗分にわかっていない⽐較的稀な神経変

性疾患などでの、⽣前に病理学的な拡⼤様式を推測・可視化する応⽤⼿法の⼀つと

して有⽤である可能性が期待できる。 
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本⼿法と概ね同じ⽅法論はすでに functional MRI データに WVCNA という

名称で適⽤された研究［85］があるが、この先⾏研究と異なる点としては、適⽤デ

ータが functional MRI データではなく structural MRI であって、しかも経時的にデー

タを解析することで、背景にある病理学的影響への解釈をも可能になるという点に

ある。本章背景で既に述べたように、同様の unsupervised method としては

independent component analysis: ICA を functional MRI データ［80］や FDG-PET デー

タ［81］に適⽤した研究や、principle component analysis: PCA を functional MR デー

タに⽤いた研究［79］など、既存の教師なし学習分類⼿法である PCA や ICA を脳

画像に⽤いた研究は存在するが、この WVCNA の先⾏研究は、これらの既存⼿法よ

りも空間的に細かい module を検出することができているためにより妥当と考えられ

ると結論している［85］。このため、構造的 MRI データにおいても同様に、本⼿法

を適⽤することでより空間解像度よく詳細な変化を⾒ることができるという利点が

あると考えられる。 

本検討の limitation としては、本⼿法で⽰された MCI conversion に関連した

共萎縮 module がタウ病理の分布と偶然⼀致しているように⾒えただけである可能性

がある点、そもそも病理学的な影響と脳萎縮とは常に⼀定の時間的関係が保たれる

とは限らない（全ての脳領域で⼀様であるとは限らない）し、また病理学的変化の
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種類によって異なる可能性もあるという点において本⼿法の有⽤性が制限される要

因になること、などがまず挙げられる。さらには、ネットワーク解析への⼊⼒は

（脳部位ごとの計測値そのものではなく）データ内で標準化した数値を⽤いている

ため、（標準化しているとは⾔え）解析集団ごとに結果が異なる可能性は残る。この

ため、ここでは J-ADNI のデータを⽤いたが、他のコホート（例えば ADNI やオー

ストラリアのコホートである AIBL）でも同様の結論が導けるかどうか、validation

が必要である。さらに、他の神経変性疾患にも有⽤であろうとは考えられるもの

の、FreeSurfer での解析に供することができる程度に⼀貫した quality の MRI 検査を

少なくとも数⼗以上の症例から時系列で得なければならないという点では、稀少す

ぎる疾患には適⽤しづらい。また FreeSurfer による解析⾃体、1 症例につき少なく

とも数時間以上のデータ処理時間を要する点でも、実⽤性が⼗分⾼いとは⾔い切れ

ない。 
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第 4 章: ⾎液 epigenetic aging を⽤いた、A/T/N 分類予測の試み 

4-1. 背景 

4-1-1. Aging acceleration 

第 2 章では、プレクリニカル AD の SUVr 予測モデルにおいては「年齢」が最も強

く予測に寄与する因⼦、という結果であり、これは加齢（⽣物学的年齢の上昇）と

共にアミロイド陽性率が加速的に上昇していく先⾏研究と⼀致するものである

［51］。この本質的理由は現在も不明であるが、ここでさらに加齢に関する指標とし

て Aging Acceleration（AA）：「加齢の亢進」を考えてみる。これは⽣物学的年齢

（chronological age）を推定する⽅法から逆算して得られる指標であり、DNA メチル

化情報、テロメア⻑、トランスクリプトーム 情報、プロテオーム情報、メタボロー

ム情報、またこれらの複合、などを⽤いて算出することができるが、DNA メチル化

情報を⽤いた⽅法（= methylation clock）が最も有⽤であると考えられている［100, 

101］。DNA メチル化の程度が（⽣物学的年齢から逆算される想定メチル化程度より

も）加齢⽅向に変化している場合、「加齢の亢進（aging acceleration：AA）がある」

と表現し［101］、⾼⾎圧、肥満、喫煙、冠動脈疾患、悪性腫瘍、ダウン症候群、ウ

ェルナー症候群など様々な（病的な）状態で AA が起こることが報告されてきてい
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る［101］。 

神経疾患でいうと、AD［102］やハンチントン舞踏病［101］などの神経変

性疾患の剖検脳組織由来の核 DNA を⽤いた先⾏研究で、aging acceleration がすでに

報告されている。特に AD では、AD 患者の脳組織（前頭前⽪質）からの AA とアミ

ロイド蓄積・neuritic plaque［102, 103］、また脳 AA と認知機能との間の相関が報告

されており［102］、脳 AA と AD 病理とは密接に関連している可能性があることは

既に報告されている。 

 

4-1-2. ⾎液 AD バイオマーカーとしての aging acceleration 

⼀⽅、脳組織ではなく⾎液からの AA については、中枢の AD 病理との直接的な関

係はこれまで⽰されていない。しかしながら、⾎液 AA と AD 環境リスク因⼦（⾼

BMI、⾼ T-cho/HDL ⽐、社会経済的 status、⾼⾎圧、喫煙歴など）との関連は報告さ

れており［104］、また⾎液脳関⾨の存在にも関わらず、⾎液 AA と認知機能低下が

関連していること［105］、⾎液 AA と⼤脳⽩質の integrity の間に関連があることが

報告されていること（MRI-Diffusion-Tensor Imaging において⼤脳⽩質線維整合性

（white matter integrity）と⾎液 AA に負の相関があることが報告されていたり
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［106］、⾎液 AA と MRI での⼤脳⽩質⾼信号の程度が相関していることが報告され

ていたりする［107］）は報告されている。また他の神経疾患例えばパーキンソン病

でも⾎液での AA が報告されている［108］。 

第 1 章で既に述べたように、これまでの（Aβ・タウ以外の）⾎液バイオマ

ーカーは再現性が⼗分ではないものが多いという結果であったが、これは予測する

物質・マーカー⾃体が AD 病理とあまり関係ないものであった可能性があること、

予測対象が過去の NINCDS-ADRDA 基準を参照していたこと、などが想定されてい

る。このため、AD 病理と関連がある可能性がある（しかもこれまで検討されてい

ない）⾎液 AA を予測マーカーとして⽤いて、かつ臨床診断としての AD ではなく

A/T/N 分類に対して予測を⾏うことで、これらの問題は解決できるのではないかと

考えた。つまり、⾎液 AA は第 2 章でみた⽣物学的年齢に加えた、A/T/N（特に A）

に対する有⽤な代⽤マーカーの可能性があるのではないかと仮説を⽴てる。 
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4-2. 本検討（第 4章）の⽬的 

すなわち本検討では、⾎液 methylation clock を基にした AA による、（amyloid: A を

含めた）A/T/N それぞれをターゲットとした予測が実⽤的に
．．．．

可能かどうか検討する

ことを⽬的とする［109］。このためのデータセットとしては ADNI 研究［110］のデ

ータを⽤いる。これは 2003 年に縦断的なバイオマーカーと認知機能の縦断的な変化

を調査するために北⽶で開始された⼤規模観察研究で、⾎液 DNA メチル化情報

（マイクロアレイ）、A/T/N 分類のための検査結果を含めた必要なデータが網羅され

ている。 
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4-3. ⽅法 

4-3-1. 倫理委員会承認 

以下の過程は、東京⼤学⼤学院医学系研究科 倫理委員会の承認(審査番号: 11628-

(3))を得て施⾏した。 

 

4-3-2. ADNI データについて 

Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative（ADNI）研究［110］は、2003 年に

Michael W. Weiner を PI として、MRI・PET その他のバイオマーカーや臨床的・神経

学的評価を組み合わせることで、MCI や早期 AD の進⾏を予測できるかを検証する

ために北⽶で開始された前向き観察研究である。 

ADNI 研究の組み⼊れ基準はまず、60-84 歳までの、⾃宅で⽣活し、被験者

本⼈の状態を知っていて検査に協⼒できるスタディパートナーがいる男⼥で、他の

神経疾患の既往（パーキンソン病、多発脳卒中、ハンチントン舞踏病、正常圧⽔頭

症、てんかん、硬膜下⾎腫、進⾏性核上性⿇痺、多発性硬化症、後遺症のある頭部

外傷歴、など）や認知機能低下の原因となりうる病態（ビタミン B12 ⽋乏・葉酸⽋

乏・甲状腺機能低下・梅毒など）がなく、精神疾患（⼤うつ病・双極性障害）やア
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ルコール等依存歴が直近になく、頭部 MRI が施⾏可能で、特定の向精神病薬やワー

ファリンの内服がない、と定められている。ADNI 研究の被験者は、組み⼊れ時点

でその認知機能低下の状態に応じて、CN・MCI・AD と分類され、それぞれ定期的

に研究参加施設を訪問し、状態および検査所⾒のフォローが⾏われる。ADNI 研究

は 2021 年までは継続される予定となっており、逐次データが web 上に公開されて

きている。 

 

4-3-3. データ取得とサンプルの組み⼊れ基準 

データベース web サイトである LONI (https://ida.loni.usc.edu)に先⽅のデータアクセ

ス委員会の承認を得て、2019 年 10 ⽉に csv ファイルからなる臨床・検査情報のデー

タ、また IDAT ファイルからなる⾎球核 DNA メチル化情報のデータをダウンロード

した。公開データであるため、利⽤にあたり参加者からの再度の同意取得は不要で

あった。 

利⽤したデータ項⽬としては、基本的な情報として年齢、性別、⼈種（コ

ーカシアンか否か）、教育年数、喫煙歴の有無、研究組み⼊れ時点での臨床診断

（CN・MCI・AD のいずれか）、⾎液サンプル採取時直近の認知機能検査結果
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（MMSE および ADAS-cog13）、APOE ジェノタイプ（e４アリル数）、A/T/N 分類の

ための指標として髄液 Aβ/p-tau/t-tau 値、また epigenetic clock 計算のための⾎液

DNA メチル化 microarray データ（プラットフォーム：Illumina HumanMethylation 

EPIC BeadChip）、である。これらのうち認知機能検査結果以外全ての項⽬が揃って

いる n = 317 症例から得られた n = 317 マイクロアレイサンプルを解析対象とした。

なお本研究では予測ターゲットとして臨床症状（認知機能の程度）ではなく A/T/N

分類を設定していること、また今回参照した CSF による A/T/N（次項参照）は AD

疾患マーカーとしての意義はあるが MCI due to AD 以降の AD ステージマーカーと

しては有⽤ではないと考えられている［23］ことから、認知機能検査の結果は組み

⼊れ段階では参照せず、結果として正常〜AD まで幅広い症例が解析対象となって

いる。また認知機能検査の実施⽇と DNA マイクロアレイサンプル取得のための⾎

液採取⽇とは同⼀とは限らず若⼲のズレがあるが、その差異は中央値 10 ⽇であっ

た。 

 

4-3-4. A/T/N 分類 

A/T/N 分類のうち、A は Aβ-PET でも代⽤できるが Aβ-PET と CSF での結果は必ず
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しも⼀致しないこと（孤発性 AD・優性遺伝性 AD 共に、CSF での Aβ 変化は Aβ-

PET での変化に少し先⾏して現れる［111, 112］）、T については ADNI 研究実施時に

タウ PET は研究が進んでおらず実⽤化されてないため CSF データしかないこと、N

については CSF に代替可能な（MRI や）FDG-PET のデータが必ずしも⼗分ではな

いことと基準をどうするか統⼀的に決定しづらいこと、また同⼀ modality であるこ

とを重視するという理由から、A/T/N 全てに関して髄液検査のみを参照 modality と

して、各症例を分類した。ADNI データに関する先⾏⽂献［113］に従い、CSF Aβ < 

192 pg/mL で A(+)（それ以外は A-）、CSF p-tau > 23 pg/mL で T(+)（それ以外は

T-）、CSF t-tau > 93 pg/mL で N(+)（それ以外は N-）、と A・T・N それぞれについて

2 値化した。それぞれの分布は図 22 ヒストグラムのようになっている。 
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図 22： CSF 各マーカーの分布 

 

上から、A/T/N それぞれに対応する CSF Aβ, p-tau, t-tau の分布ヒストグラム［109］。
縦の点線は各々の cut-off 値（単位：pg/mL）。 
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4-3-5. DNA メチル化について 

まず DNA メチル化について概説する。DNA メチル化とは、塩基配列によらない発

現制御機構である epigenome のうち⼀つである（もう⼀つはヒストン修飾）［114, 

115］。DNA メチル化は、図に⽰すように、DNA メチル化による発現制御機構にお

いては、遺伝⼦プロモーター領域の塩基配列の CpG アイランドにおけるシトシンが

メチル化されていない場合、転写因⼦が結合できるため、その下流の遺伝⼦翻訳が

⾏われる（図 23A）。ところが、プロモーター領域の CpG アイランドが DNA 

methyltransferase (DNMT)によってメチル化シトシンになる（＝メチル化される）こ

とで、転写因⼦が結合できなくなるため、その下流の遺伝⼦翻訳が抑制され（図

23B）、結果として遺伝⼦発現も抑制される（＊DNA の脱メチル化は TET1、TET2、

IDH1 などのタンパク質が関与する）。プロモーター領域ではなく遺伝⼦本体(gene 

body)の CpG アイランドの DNA がメチル化された場合は、当該遺伝⼦の転写の増加

を⽰すこともあるが、プロモーター領域のメチル化の場合ほど定まった傾向がある

わけではない。  
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図 23：DNA メチル化による発現調整機構の概要図 

 

遺伝⼦プロモーター領域の塩基配列の CpG アイランドにおけるシトシンがメチル化
されていない場合、転写因⼦が結合できるため、その下流の遺伝⼦翻訳が⾏われる
（A）。ところが、プロモーター領域の CpG アイランドが DNA methyltransferase 

(DNMT)によってメチル化シトシンになる（＝メチル化される）ことで、転写因⼦
が結合できなくなるため、その下流の遺伝⼦翻訳が抑制され（B）、結果として遺伝
⼦発現も抑制される。 
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AD における DNA メチル化異常については、同病剖検脳において APP、MAPT の遺

伝⼦のプロモーター領域のメチル化異常が報告されたり［116］、またエピゲノム網

羅的な解析では、（既に GWAS で疾患関連遺伝⼦として同定されている）BIN1 や

ABCA7、また ANK1 や RHBDF2 の脳組織での DNA メチル化変化［117, 118］、

BRCA1 の脳での DNA メチル化変化［119］、海⾺での神経分化に関わる遺伝⼦のメ

チル化［120］、BACE1 をターゲットとする DSCAML1 のエンハンサー領域の調節異

常（脱メチル化）から BACE1 転写産物の増加に繋がりアミロイド産⽣亢進に寄与し

ているという報告［103］、など AD の病態において脳組織での DNA メチル化変化

が関与しているという知⾒が蓄積されつつある。 

 

4-3-6．Epigenetic Clock および Aging Acceleration について 

この上で、epigenetic clock［100, 101］とは、特定の CpG アイランドのメチル化の程

度が加齢に伴って徐々に変化する（脱メチル化のことが多い）ことから導⼊された

概念である。健常な状態をベースとして逆算モデルを作っておいて、現在の DNA

メチル化の状態に当てはめると、そこから逆に⽣物学的年齢（chronological age）を
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推定することが可能になっている。この推定された年齢は epigenetic clock と呼ばれ

る。同様の年齢予測にはテロメア⻑、トランスクリプトーム 情報、プロテオーム情

報、メタボローム情報、またこれらの複合、などを⽤いることもできるが、

epigenetic clock はこれらよりも有⽤であると考えられている［100］。DNA メチル化

情報を使った epigenetic clock（= methylation clock: DNAmeAge）は、はじめに

Hanuum らによって成⼈の⾎球由来 DNA サンプルから、71 CpG サイトのメチル化

情報を⽤いて導⼊された（Hanuum’s clock:［121］）。さらに、DNA サンプル元の対

象組織を⾎液に限らず、様々な組織について個別最適化し、また対象年齢に⼩児も

含めた version が、Horvath らによって導⼊された。これは 353 CpG サイトの DNA

メチル化情報を⽤いており、Horvath’s clock と呼ばれる［122］。また ELOVL2 遺伝

⼦上の単⼀ CpG サイトで予測する報告［123］もあるが、正確性は⼗分ではない

［101］。いずれも、所与の CpG サイトの DNA メチル化状態を⽣物学的年齢に回帰

させて得られた機械学習モデルといえる。DNA メチル化は死後変化にも（他の

modality と⽐べると）強いため、法医学の分野で年齢不明の死体の年齢を推定する

のに⽤いうるとする報告がある［124］。 

 すでに述べたように、病的な状態において、DNA メチル化の程度が（⽣物

学的年齢から逆算される想定メチル化程度よりも）加齢⽅向に変化している場合、
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「加齢の亢進（aging acceleration：AA）がある」と表現する［101］。AD［102］や

ハンチントン舞踏病［101］などの神経変性疾患においては、脳組織については

aging acceleration がすでに報告されている。 

 

4-3-7. マイクロアレイデータ前処理 

さて、⾎液（のうち⽩⾎球の核 DNA のみ）の DNA メチル化情報は、ADNI 研究で

は Illumina HumanMethylation EPIC BeadChip［125］という規格のマイクロアレイで

計測されデータが提供されているため、これを⽤いて解析する。DNA メチル化情報

を調べる⼿法はマイクロアレイ以外にもパイロシークエンシング、定量 PCR、次世

代シークエンサー（NGS）など複数の⽅法があり、DNAmeAge はいずれの⼿法であ

っても適⽤できるが［101］、このマイクロアレイを⽤いて調べる利点としては、多

数の遺伝⼦について CpG サイトのメチル化状態を網羅的に検討することができて

high-throughput であること、分析⼿法としては既にかなり普及しており標準化も進

み、測定結果も安定していること、コストも⽐較的にリーズナブルであること、パ

イプラインが整備されておりデータ容量も⼤きくないため解析が⽐較的容易である

こと、などが挙げられる。 
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以下のすべてのデータ操作および解析は解析ソフトである R（version: 

3.5.1）（R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria）を⽤いて⾏った（図

24）。まず⾎液 DNA メチル化のマイクロアレイデータは IDAT ファイルというファ

イル形式で提供されており、これを R パッケージ minfi［126］で読み込み、EPIC プ

ラットフォームに合わせて各 CpG サイトのアノテーションを⾏った。これにより、

ゲノム上に分散して設定されている 70 万箇所以上の CpG サイトのメチル化情報

を、どの遺伝⼦上のどのような位置（promoter, gene body など）にあるのか、また転

写開始位置（TSS）との相対的な位置関係、などについて整理することができる。

サンプルデータのうち、⾎液サンプルから核 DNA を調製する際のエラーなどに起

因して DNA メチル化のデータ分布が通常の分布から明らかに外れている（＝低ク

オリティサンプル）ことがあり、このようなサンプルは minfi の Quality Control

（QC）機能で同定し除外した。さらに、R パッケージである ChAMP［82］のフィ

ルタリング機能を⽤いて、性染⾊体上の CpG サイトや、SNP 上に位置する CpG サ

イト、また検出精度が悪い CpG サイト（detection p >= 0.01）を除外した。その上

で、全サンプルを標準化した（ここでは PBC 法［127］を⽤いた）。なお標準化⽅法

やプラットフォームによって DNAmeAge は⼤きな影響を受けないことが報告されて

いる［128］。 
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さらに、マイクロアレイの Batch に起因するメチル化レベルの差異（batch-

effect）を補正した（p < 0.05 レベルでは計 188 batch が検出されていた）。これには

R パッケージ sva［129］の機能を利⽤し、A・T・N のラベリングは共変量には含め

なかった。というのは、通常の解析における疾患 vs 対照などの群間⽐較では、batch

補正に際して群間の差異まで意図せずに補正してしまい違いがわからなくなってし

まうのを防ぐために疾患情報など重要な因⼦は共変量として設定するのが⼀般的で

あるが、本検討では予測を⾏うことが⽬的である（＝A/T/N それぞれが+か-かはデ

フォルトではわからない）ため、この共変量設定は⾏わないものとした。これによ

り、最終的に 70 万箇所以上の CpG サイトのそれぞれのメチル化の程度（β 値）が

サンプル数分揃った β 値⾏列としてデータが得られた。 

また、Differentially-methylated probe（DMP）すなわちメチル化の程度（β

値として 0~1 の範囲の連続値）について群間で差異がある CpG サイトを⾒出すため

に、ChAMP の機能を⽤いて、A+ vs A-、T+ vs T-、N+ vs N-、でそれぞれ⽐較検定し

た［82］。合計約 70 万箇所以上の CpG サイトについて検定を繰り返している、すな

わち全体として膨⼤な回数の多重検定をしていることになるので、p 値補正に⼀般

的な補正⽅法である Benjamini-Hochberg（BH）法［93］を⽤いて、補正後 p 値とし

て false-discovery rate（FDR）値を得た。DMP については FDR < 0.05 を有意⽔準と
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した。 
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図 24： microarray 前処理フロー  

 

 

 

データファイルを R で読み込み、順に前処理を⾏っている。（）内は利⽤した R パ
ッケージ名。 
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4-3-8. epigenetic aging、aging acceleration の計算 

既に述べた methylation clock の計算⽅法のうち、ここでは最も⼀般的と思われる

Horvath らによる⽅法［122］を⽤いる。これは彼らが提供している website での

calculator（https://dnamage.genetics.ucla.edu）（図 25）を利⽤することで、オリジナル

の⽅法通りに計算することが可能である。上記の β 値⾏列データを csv ファイルに

して upload し、計算を⾏った。 

得られる情報としては、実際の年齢（chronological age）と⽐較して

methylation clock から計算される加齢亢進（aging acceleration）のうちでは、外因性

の要素も含めたもの（extrinsic epigenetic aging acceleration: EEAA）と、内因性の要素

だけを考慮したもの（intrinsic epigenetic aging acceleration: IEAA）、とに⼤別される

［101］。⽩⾎球成分の構成内訳は年齢と共に変化するため、これを差し引く⽬的

で、IEAA は実際の年齢および⽩⾎球数の構成割合に対して予測年齢を回帰させた

時の残差として得られる。これによって、年齢やその他の全⾝状態に伴う⽩⾎球数

構成の変化に影響を受けない、細胞内因性の（いわばより純粋な）⽼化について調

べることができるとされている。⼀⽅で EEAA は、実際の年齢に対して特定の数百

の CpG サイトの β 値から計算して推定される年齢を回帰させた残差として定義さ
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れ、上述の IEAA に加えて、加齢に伴う免疫関連の⽩⾎球数構成の変化も反映する

ものと説明されている［101］。EEAA はまた⽣活スタイルや炎症なども IEAA にお

けるより強く反映されると報告されている。いずれも AA として使⽤される指標で

あるため、ここでは各サンプルについて、この IEAA および EEAA の双⽅を得た。 

DNA メチル化についてはマイクロアレイや NGS で網羅的に計測されるこ

とが現在では⼀般的であるが、対象となる CpG アイランドの箇所は、要所要所を抽

出したマイクロアレイでも全ゲノム上に分散している合計数⼗万箇所以上を含んで

いて膨⼤であり、先述のタンパク質や脂質研究での数百レベルの要素数とは桁違い

である。⼀⽅で得られるサンプル数は通常は多くても数百程度に留まる研究がほと

んどであり、疾患 vs 対照での検定を多重補正した結果、個々の CpG アイランドで

の平均的なメチル化の程度の差異について検出⼒が⼤幅に低下する懸念がある。

epigenetic clock は組織ごと or 症例ごとの単⼀指標であるため、このようないわゆる

「large-p, small-N」［130］、という問題を避けることができ、また解析がより容易と

いう利点もありうるものと期待できる。 
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図 25： Horvath らによる Calculator website  

 

2020 年 9 ⽉にサイトにアクセス（https://dnamage.genetics.ucla.edu）。 
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4-3-9. 予測モデルの構築と評価 

当初の予定通り、得られた IEAA ないし EEAA、またその他の demographics 情報を

もとに、A/T/N 分類について予測することを考える。まず予測⽬標の A/T/N は、本

来の A/T/N 分類 8 パターンには症例数の偏りが⾮常に⼤きく（n = 0 の区分もあり）

予測に適しない恐れがあったため、A, T, N それぞれについて+/-の 2 値分類を別個に

⾏うことにした。 

さらに、通常、DNA メチル情報は年齢・性別など基本的な情報に追加的に

得られる情報であることから、基本的な情報のみ含めたモデルと、それに aging 

acceleration（AA）を追加したモデルとを⽐較することで、DNA メチル化情報を元

にした AA をあえて⽤いる有⽤性があるか、検討することにした。また APOE ジェ

ノタイプは Aβ 蓄積に⼤きな影響を与える要素でしかも e4 保有率が⾼いことから多

くの臨床研究ではデータ取得されている項⽬であるため、APOE を情報としてモデ

ルに含めるか否か、という点でもモデルを分けることにした。またその他の⽣活習

慣や既往など DNA メチル化に影響を与える［101, 131］ものは複数知られている

が、中でも⾎管リスクに影響を与えていてかつ情報が得られやすい、喫煙歴（有
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無）、⼈種（⽩⼈か否か）についても、基礎情報として加えることにした。結果とし

て、図 26 のように、 

• モデル A1：年齢・性別・喫煙歴・⼈種 

• モデル A2：上記モデル A1＋AA（IEAA ないし EEAA） 

• モデル B1：上記モデル A1＋APOE ジェノタイプ 

• モデル B2：上記モデル B1＋AA（IEAA ないし EEAA） 

として、APOE なしモデル：A1 vs A2、APOE ありモデル：B1 vs B2 でそれぞれ⽐較

することにした。 

データフローは図のように、まず全サンプルを 1:1 にランダム分割する。

この時、予測ターゲット（すなわち A+/-, T+/-, N+/-のいずれか）の配分割合が概ね

同程度になるように配分した。これには R パッケージ caret［60］の機能を⽤いた。

そして、まず training ⽤のサブセットと、上記モデルにおける変数の組み合わせを

⽤いて、予測モデルを構築する。そしてこの精度を、test ⽤に分けておいたサブセ

ットにおいて検証する。モデル構築でのアルゴリズムは ElasticNet を⽤いる。なお

ここで ElasticNet を⽤いたのは、年齢に相関して変化する CpG サイトを膨⼤な数か

ら絞り込んでいく際に多⽤されていたアルゴリズムであったということが理由であ
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る。ただし、変数の数が少なく相互の相関性も CpG サイト間の関係と⽐較すると⾼

くないと推定されるため、実質的にはロジスティック回帰を⽤いた時とほぼ同等の

結果を得ていると考えられる。予測精度の評価には、test データにおいて各サンプ

ルが A/T/N それぞれについて(+)である確率を算出し、それと実際の+/-の結果を照

合して、area under the curve（AUC）として精度を算出する。AUC について、モデ

ル A1 vs A2、モデル B1 vs B2 について Delong’s test で検定を⾏い、IEAA ないし

EEAA をモデルに加えることで予測精度が上昇するかみる。AUC の計算、および

DeLong’s test には R パッケージ pROC［132］を⽤いた。 

  



 127 

図 26： モデルの構築・評価フロー 

 

モデルの評価フローを⽰す［109］。訓練⽤データセットから４種類のモデル
（A1,A2,B1,B2）をそれぞれ作成し、APOE なしモデル（A）：A1 vs A2、APOE あり
モデル（B）：B1 vs B2 で（評価⽤データセットにおける予測能 AUC を）それぞれ
⽐較した。 
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• 性別・喫煙歴・人種
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モデル A2:
• 性別・喫煙歴・人種
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上記の⼀連の計算は、最初のランダム分割の結果にも影響を受ける、すな

わち ADNI データセット内でのサンプルのばらつきにも影響を受けるため、ランダ

ム分割〜AUC ⽐較までを 20 回繰り返して⾏うことにした。これによって、このデ

ータセット内での平均的な評価を⾏うことができるのではないかと期待した。1 回

のランダム化で、EEAA および IEAA それぞれについて model A1 vs A2、model B1 vs 

B2 についての DeLong’s test の結果としての p 値が 2 つ得られるので、つまり合計 4

つの p 値が得られる。それぞれが有意 p < 0.05（ただし p 値は 4 セット⽐較の多重補

正後）である回数を、20 回のランダム化の繰り返しの中で集計して⽬安とした。 
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4-4. 結果 

4-4-1. サンプルのプロファイル 

demographics が揃っている症例 n = 324 について DNA メチル化データを読み込ん

だ。Density plot は図 27 のようになっている。これは（個々の⾎球の核 DNA におけ

るそれぞれの CpG サイトのメチル化状態はメチル化されているか否かの binary な状

態であるが）多量の核 DNA での全 CpG サイトのメチル化状態の平均的な分布を、

サンプルごとにまとめてヒストグラムとしたものである。なお各 CpG サイトのメチ

ル化の状態（0/1）はそれぞれの場所によって⼤きく偏りがあり、また周囲の CpG

サイトのメチル化の状態にも依存するので 2 項分布にはならず、β 値が 0（= 

unmethylated）付近と 1（= methylated）付近の 2 峰性の分布となっていることがわか

る。 

これらのうち、Quality Control［126］によって 9 例が不適当と判断された

（図 28 左の左下の⾚ plot）。これらを除外し（図 28 右）、問題ないデータセットと

なった。そこからさらに normalize・batch 補正を⾏い、最終的に、n = 315 のサンプ

ルによるデータセットが得られた。 
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図 27： 全サンプルの density plot 

 

β 値の分布は 0（= unmethylated）付近と 1（= methylated）付近の 2 峰性の分布とな
っている。 
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図 28： QC1 回⽬と 2 回⽬の結果 

 

Quality Control（QC）によって 9 例が不適当と判断された（左図・⾚ plot）。これら
を除外し（右図）、解析を⾏った。 
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これらの症例の A/T/N 分類の内訳は表 8 のようになっている。A+T+N+, 

A+T+N-, A-T+N-の順に多く、A-T-N+は 1 例しかなく、A-T+N+は含まれなかった。

A・T・N それぞれについて⾒てみると、61.2%で A+、77.9%で T+、32.8%で N+であ

った。A+/-についてデータの揃う範囲では、Aβ-PET との⼀致度は kappa 係数で

0.706 と「ある程度の⼀致」を⽰していた。 

さらにこれらの症例のプロファイルとしては、ほとんどが⽩⼈ caucasian

で、年齢中央値は A+T+N+がもっとも⾼く、ついで A+T-N-, A+T+N-の順であった。

採⾎時と最も近い時点での臨床診断としては、CN や MCI では A-T+N-や A+T-N-や

A+T+N-などに該当する場合が多いのに対して、AD では A+T+N+が最多であった。

APOE-e4 アリルを持つ場合、A+T+N-か A+T+N+と、A+であるケースが多かった。 
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表 8： A/T/N 別の症例プロファイル 

 

 

A/T/N 分類の内訳である［109］。A+T+N+, A+T+N-, A-T+N-の順に多く、A-T-N+は 1

例しかなく、A-T+N+は含まれなかった。A・T・N それぞれについて⾒てみると、
61.2%で A+、77.9%で T+、32.8%で N+であった。 

 

  

A/T/N�  n actual age sex 
APOE ε4 allele(s) 

[0:1:2] 

ethnicity 

(white / others) 
education 

A-T-N- 43 70 ( 65.75 ~ 76.5 )  21 : 22  41 : 2 : 0 42 : 1 16 ( 14 ~ 18 ) 

A+T-N- 26 74.4 ( 70.5 ~ 79.9 )  18 : 8  17 : 8 : 1 25 : 1 17 ( 15 ~ 19.75 ) 

A+T+N- 77 72.7 ( 67.7 ~ 78.4 )  37 : 40  33 : 36 : 8 72 : 4 16 ( 14 ~ 18 ) 

A+T-N+ 0 NA NA NA NA NA 

A+T+N+ 91 75.6 ( 71.35 ~ 79.4 )  45 : 46  29 : 46 : 16 89 : 2 16 ( 14 ~ 18 ) 

A-T+N- 67 71.7 ( 67.8 ~ 76.9 )  41 : 26  58 : 9 : 0 66 : 0 18 ( 14 ~ 19 ) 

A-T-N+ 1 71.3 ( 71.3 ~ 71.3 )  1 : 0  1 : 0 : 0 1 : 0 16 ( 16 ~ 16 ) 

A-T+N+ 12 69.5 ( 65.9 ~ 77.7 )  5 : 7  9 : 3 : 0 12 : 0 18 ( 16 ~ 19 ) 

�

A/T/N�  n 
smoking  

(yes / no) 

baseline diagnosis 

(AD/MCI/CN/uncertain) 
MMSE ADAS-cog13 

A-T-N- 43  15 : 28  3 : 25 : 15 : 0 29 ( 28 ~ 30 ) 10 ( 8 ~ 13 ) 

A+T-N- 26  10 : 16  0 : 18 : 8 : 0 29 ( 28 ~ 29.75 ) 9 ( 6 ~ 15 ) 

A+T+N- 77  38 : 39  5 : 52 : 20 : 0 29 ( 27 ~ 29 ) 13 ( 9 ~ 16 ) 

A+T-N+ 0 NA NA NA NA 

A+T+N+ 91  37 : 54  32 : 45 : 13 : 1 26 ( 24 ~ 28 ) 23 ( 14.5 ~ 30.5 ) 

A-T+N- 67  29 : 38  2 : 32 : 31 : 2 29 ( 28 ~ 30 ) 9 ( 7 ~ 12.5 ) 

A-T-N+ 1  0 : 1  0 : 1 : 0 : 0 29 ( 29 ~ 29 ) 11 ( 11 ~ 11 ) 

A-T+N+ 12  4 : 8  1 : 6 : 5 : 0 29 ( 28 ~ 29.25 ) 9.5 ( 7.75 ~ 12.5 ) 

�
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続いて、A+ vs A-, T+ vs T-, N+ vs N-のそれぞれで CpG サイトのメチル化レ

ベル（β 値）について⽐較検定を⾏ってみると、DMP としては有意な（FDR < 

0.05）CpG サイトは A+ vs A-では DMP n = 1 のみと、1 箇所の CpG サイトのみで有

意差がみられた。T+ vs T-, N+ vs N-の⽐較では有意な DMP は存在しなかった。この

ように、これらの群間ではメチル化の程度の平均的な差異が乏しいことがわかる。

これは MDS プロット［82］で DNA メチル化の症例ごとの分布の違いを 2 次元上に

可視化した図 29 からも推察される。 

 

  



 135 

図 29： MDS plot 

 

MDS plot［109］。（A）A +/-、（B）T +/-、（C）N +/-別に、DNA メチル化の分布の違
いを 2 次元上にプロットしたものである。凡例は 0 = (-), 1 = (+)である。 
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4-4-2. Aging Acceleration 

得られたサンプルから、⽅法で⽰した通りに Horvath らの⽅法［122］を⽤いて推定

される methylation clock（DNAmAge）、また AA（EEAA および IEAA）を各サンプ

ルについて得た。CpG サイトのメチル化の程度から推測される methylation と実際の

年齢（= chronological age）は明瞭な中等度の相関があった（図 30A：Cor = 0.692, p < 

0.001）。 

AA ⾃体と A・T・N との関連について、年齢・性別や APOE ジェノタイプ

などの影響を補正しつつ⼀般線形回帰で検討すると、髄液 Aβ 値と IEAA（p = 

0.025）（図 30A）、また髄液 Aβ 値と EEAA（p = 0.017）の間には、わずかだが有意

な正の相関が⾒られた。ただし、EEAA ないし IEAA と、髄液 p-tau 値ないし t-tau

値との間には有意な相関は⾒られなかった。 
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図 30：DNAmAge と⽣物学的年齢の相関、また IEAA と CSF の関連 

 

CpG サイトのメチル化の程度から推測される DNAmAge と実際の年齢（= 

chronological age）は明瞭な中等度の相関があった（A：Pearson cor = 0.692, p < 

0.001）［109］。髄液 Aβ 値と IEAA には、わずかだが有意な正の相関が⾒られた
（B：Pearson cor = 0.137, p = 0.025）。（髄液 Aβ 値と EEAA のプロットは省略） 
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4-4-3. 予測モデルの評価 

AA として EEAA を使った場合のモデル A1~B2、また AA として IEAA を使った場

合のモデル A1~B2、すなわち計 8 モデルについて、訓練→評価の⽐較を⾏った。1

回のランダム分割で、モデル A1 vs A2、モデル B1 vs B2 での AUC ⽐較が⾏われる

ことから、それぞれで有意に差異があった回数をカウントした。 

合計 20 回のランダム化の中での AUC の平均的な分布と、差が有意であっ

た回数を⽰したのが図 31 である。⼀⾒して明らかなように、EEAA（図では省略）

および IEAA いずれであっても、APOE の情報を含むモデル B1 と B2 はモデル A1

と A2 よりも明らかに AUC はよく、また A1 と A2、B1 と B2 では⼤きな変化はな

い。実際、有意に AUC に差があったケース（多重補正前でも p < 0.05）は 0/20 回

で、観察されなかった。すなわち、今検討の範囲においては、モデルに AA 情報

（EEAA であれ IEAA であれ）を加えても、有意な予測精度向上には繋がらない、

という結果であった。 
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図 31：予測能⽐較の結果 

 

予測能結果［109］。IEAA（A〜C）および EEAA（省略）いずれであっても、APOE

の情報を含むモデル B1 と B2 はモデル A1 と A2 よりも明らかに AUC はよく、また
A1 と A2、B1 と B2 の間では⼤きな変化はなかった（全てのペアについて、有意差
があるものは 0 個/20）。 
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4-5. 考察（第 4章） 

本検討では、探索的な試みとして、加齢に関する情報として Aging Acceleration

［101］が、⾎液バイオマーカーとして A/T/N 分類の予測に利⽤できないか、とい

う観点から検討を⾏った。結果としては、AA を含んだモデルと含まないモデルを

⽐べた時に、A・T・N いずれの予測⽬標に対しても予測能は向上しなかった。つま

り、今回の検討の範囲においては、aging acceleration は⾎液バイオマーカーとして有

⽤とは⾔えない［109］。 

この原因としては、A+ vs A-, T+ vs T-, N+ vs N- での DMP がほぼ⾒られな

かったことも併せて考えると、やはり第⼀には、（A・T・N で分類されるそれぞれ

の）AD 病理に伴う中枢の変化と、⾎球核 DNA メチル化の状態との相関が乏しかっ

た可能性があると考えられる。これについては AD と正常対照とで⾎液 DNA メチ

ル化情報を⽐較した時に差が⾒られなかったとする同様の先⾏報告がある［133］。

細かく⾒ると、①そもそもの⾎液 DNA メチル化情報と脳 DNA メチル化情報との相

関の程度が弱い、②⾎液 DNA メチル化情報での AD vs control での差異が少ない、

などが想定される。 

まず①については、AD に関連した⾎球由来 DNA メチル化変化について
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は、⼀般に（⼀部をのぞいて）⼤部分の CpG サイトでそのメチル化の状態は脳組織

と⾎液の間であまり相関が⾒られないとする報告［134, 135］や個⼈差が⼤きく影響

するとする報告［136］、また AD 患者の⾎液と新⽪質とで DNA メチル化の程度の

相関は弱いという報告がある［137］。⾎液と脳とで多少相関する部分があったとし

ても、それが AD 病理で変化する CpG サイトに関連するものでなければ、AD 病理

に伴って出現する DNA メチル化変化は末梢⾎ではやはり捕捉し得ないと思われ

る。 

さらに②については、AD（vs 正常対照）で⾎液 DNA メチル化に変化があ

ったとする報告も散⾒されるが［138-140］、複数の研究で確かな再現性を持って報

告されている AD に関連した特定の CpG サイトのメチル化異常はこれまでのところ

は明らかにはなっていない［141, 142］：例えば、複数の先⾏報告で AD（vs 

control）において⾎液 DNA メチル化に変化があるかこれまで調べられた遺伝⼦とし

ては、特に AD 関連遺伝⼦・AD 発症遺伝⼦として APOE、APP、PSEN1 に加え、そ

のほかにも BACE1、BDNF、SIRT1、PIN1、DNMT1、LINE-1 などの遺伝⼦について

検討されているが、このうち BDNF のみ、2 つの先⾏研究においてともに有意に変

化があったと報告されている程度である［142］。ある研究報告で仮に AD（vs 

control）で差異があったとしても、集団や条件によって再現性が⾒られなくなる程
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度の差異であるならば［141, 142］、結局はバイオマーカーとしては有⽤とは⾔い難

いことになる。 

また、メチル化データの前処理の段階における Batch 補正［129］におい

て、通常の疾患 vs 対照で⽐較する場合に⾏うように疾患ラベルを共変量に含めるこ

とがなかったため（ここでは予測⽬的であるため）、これが本来 A+/-, T+/-, N+/-の違

いに起因する差異まで過剰に補正してしまった結果である可能性もある。 

本検討の Limitation と今後の展望としては、本研究では、既往（肥満・⾼脂

⾎症など）や内服などその他の DNA メチル化に影響を及ぼしうる因⼦［131］につい

てはモデルの共変量に含めていないため、その点では改善の余地がある。また A/T/N

分類の参照元としては CSF のみで、複数の modality データがある時に陽性条件を変

えていった時にどうなるかは、検討の余地がある。例えば A(+)については CSF より

も PET の⽅が、⽇内変動や測定操作による影響を受けにくく、検査の再現性という

点でより好ましいと考えられる。また本研究で⽤いた ADNI データにおいて現に有⽤

でないという結論になったため、他コホートでのデータでの検証にさらに発展させる

意義は本検討からは積極的には⾒出せないが、他データでの検討は可能であれば無論

参考になるものと考えられる。 
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なお本研究では A/T/N の元の分類に従って 2 値化判別を⾏なったが、元の

CSF 値は連続値であり、この値に対する回帰予測も検討は可能である（ただし

A/T/N 以外のデータの分布は同じであるから、おそらく精度はほぼ同程度と推測さ

れる）。 

本研究では⾎球由来の DNA メチル化を元にした AA についてはこのデー

タセットでは有⽤ではないという結論であったが、とはいえ⾎球由来の DNA メチ

ル化情報⾃体が⼀般に A/T/N 予測に有⽤でないと結論するにはまだ尚早と考えられ

る。脳組織を⽤いた先⾏研究に着⽬すると、脳組織での DNA メチル化変化が報告

されている BIN1, ABCA7, ANK1, RHBDF2［117, 118］, BRCA1［119］, DSCAML1

［120］などのうち、ABCA7, ANK1, BRCA1 については⾎液 DNA メチル化を検討し

た少数の先⾏研究でも報告はなされており［142］、特にこれらの遺伝⼦に着⽬し

て、A/T/N 予測（ないしバイオマーカーに即した AD 診断）に⽤いることができな

いか、検討する意義はあると考えられる。これらの遺伝⼦における CpG サイトでの

メチル化変化は、⾎液 DNA メチル化の先⾏研究において AD に関連した変化とし

て共通して多く⾒出されているわけではないが、その理由としては（Introduction で

も述べたように）診断基準の違いやバイオマーカー確認の有無など先⾏研究ごとに

少しずつ異なる集団を検討対象にしているからとも考えることができ、従ってバイ
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オマーカーに基づいた症例選択基準を踏まえることでむしろよりメチル化の程度の

差異が明瞭になる可能性もある。さらには、例えば、そもそもの⾎球由来 DNA メ

チル化の疾患 vs 対照でのメチル化の程度の差異（あるいはその分散）について⼤き

い順に CpG サイトを選択してきて、それを予測因⼦として含める［143］、数が⼤き

ければ PCA などで次元削減する［144］、などのフィルタリング⼿法は変数選択⽅法

として検討可能と考えられる。 

今後の DNA メチル化情報に関連した展望としては、現在 AD に特異的な

⾎液バイオマーカーとして将来的に最も有望と考えられるものは⾎漿 Aβ 低下（お

よび⾎中リン酸化タウ増加）であるので、⾎漿 Aβ が低下するメカニズム（脳内か

ら⾎中へのクリアランス低下、⾎管への沈着増加などの説がある）［28］の観点か

ら、候補となる CpG サイトを追加的に探索する、ことは有⽤かもしれない。 
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第 5 章. 結語と今後の展望 

5-1. まとめ 

本研究では、早期からの AD に関するバイオマーカーは、AD 病理に直接的に関係

するものはアクセス性が⼗分ではなく、⼀⽅でアクセス性の良いもの（Aβ・タウ以

外の⾎液検査）は AD 病理との関係性が薄いことからくる再現性が⼗分ではない、

というように trade-off の関係があった。これに対して、マーカーの⽬標指標を改良

する or マーカー⾃体のスケーラビリティを向上させる構成にすることによって位置

付けを移動させ、検査・バイオマーカーの性能を向上させることを⽬的として、⼤

規模な臨床観察データの多⾓的な解析による検討を⾏ったものである。 

• 第 2 章による検討で、現在の AD 臨床研究で重要な介⼊対象である、発症前

だが Aβ 蓄積が始まっているプレクリニカル AD を web registry データから予

測するアルゴリズムを構築した。実際の正当な精度評価は現時点で⾏えてお

らずこれからの課題であるが、本モデルは 2020 年 9 ⽉からの onsite 研究への

招待における優先順位付において実際に参考活⽤を開始しており、今後の

onsite 研究での PET 結果の蓄積とともに、モデルの評価とアップデートを繰

り返していくことで、現在進⾏中の J-TRC 研究の効率化が期待できる。テス
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トへのアクセス性という点では既存の研究よりも明らかに汎⽤性が⾼いが、

⼀⽅で APOE ジェノタイプや PACC スコアを含めることができないなどの理

由から精度向上に限度があるのが課題である。 

• 第 3 章では、遺伝⼦発現解析の⼿法を脳 structural MRI データに転⽤し、脳

萎縮の進展していく前線を可視化する⼿法を考案した。これによって、AD

における脳萎縮の背景にある病理学的変化の拡⼤様式（の少なくとも⼀部）

を間接的に可視化できる可能性をもつ⼿法であると考えられた。ただし、他

コホートデータでの妥当性検証が必要である事、また脳 structural MRI デー

タを基にしており、脳萎縮がある程度拡がった後から後⽅視的に背景病理の

分布を推測する位置付けであるため、実際の前向き観察において病理学的異

常の早期検出に使えるわけではない点が問題ではある。 

• 第 4 章ではさらに、加齢に関する指標の⼀つである Aging Acceleration を⽤

いて、Aβ のみならず AD 病理に関係したバイオマーカーとして A/T/N 分類

そのものの予測を試みたが、有⽤とはいえない結果であった。このため、加

齢指標としての⾎液 methylation clock は（第 2 章における⽣物学的年齢とは

異なり）AD 病理予測に有⽤ではない可能性がある。また⾎球由来 DNA メ
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チル化データ⾃体も A/T/N 予測に有⽤ではない可能性も考えられた。加齢

⾃体が AD 発症に寄与する最⼤の因⼦であってその根本的理由は不明である

ところ、今回検討できなかった要素も含めて、そもそもの AA と A/T/N の関

係についてさらなる検討が重要と考えられる。 

第 1 章・背景で述べた各検査・バイオマーカーの位置付け概要図に再度当てはめて

これらの結果を概観すると（図 32）、第 2 章での検討によって、A+に対する検査と

して精度は低下すると思われるがアクセス性を⼤幅に向上させることができた。第

3 章での検討では、より AD 病理の上流に近い状態へ転換させることができたと⾔

えるがアクセス性は（脳 structural MRI データを基にしている点では同じであり）変

わらなかった。また第 4 章での検討では、有⽤性が⽰せなかったため特に位置付け

に変更なし、という事になる。全体的には、バイオマーカーの位置付けはやや右上

に移動している。すなわち既存の AD バイオマーカーの性能を、データ解析を通じ

てわずかに向上させることができる可能性を⽰したものと、考えられる（図 33）。 
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図 32：本研究の結果としての位置づけの変化 

 

第 2 章での検討によって、A+に対する検査として精度は低下すると思われるがアク
セス性を⼤幅に向上させることができた。第 3 章での検討では、より AD 病理の上
流に近い状態へ転換させうると⾔えるがアクセス性は（脳 structural MRI データを基
にしている点では同じであり）変わらなかった。また第 4 章での検討では、有⽤性
が⽰せなかったため特に位置付けに変更なし、という事になる。 
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図 33：本研究の全体的な意義 

 

 

全体的には、バイオマーカーの位置付けはやや右上に移動しており、既存の AD バ
イオマーカーの性能を、データ解析を通じてわずかに向上させることができる可能
性を⽰している。 
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上記のうち第２章と第３章については、AD の臨床ステージの中での phase

が異なるものを分析対象としている（第 2 章では preclinical AD、第 3 章では MCI）

が、それぞれの⼿法は相互に応⽤可能である。例えば、preclinical AD の stage 2 以上

においては軽微な神経障害を呈するとされ［14］、内側側頭葉周辺の萎縮が

preclinical AD の段階でも⾒られるため［30］、この preclinical AD stage 2-3 を対象と

し、症状増悪の指標を preclinical AD から MCI への conversion として定義すれば、

第 3 章におけるよりもさらに極早期の、タウ病理の拡⼤様式について可視化できる

可能性がある。また、MCI の検出を本研究におけるようにオンラインで⾏う研究と

しては、簡易ゲームデバイス（AltoidaTM）を⽤いる⽅法［145］などがすでに開発さ

れており、preclinical AD に対しても同様にオンラインでのアプリ・ゲーム形式でス

クリーニングできる⽅法論が有効である可能性もある。 

また、本研究では第 2〜4 章でそれぞれ単⼀の検査 modality のデータをベー

スとして検討を⾏ったが（第 2 章：web データ、第 3 章：MRI データ、第 4 章：⾎

液 DNA メチル化データ）、これらをさらに統合的に組み合わせることができるよう

にすることは今後の課題である。例えば、第 2 章における J-TRC onsite study で⾎液

検査を⾏う際に⾎液検査も⾏うため、⾎液 omics データ（ないし⾎漿 amyloid beta, 

p-tau などの特異的バイオマーカーのパネルデータ）も取得した上で、J-TRC 



 151 

webstudy の web ⼊⼒データと対応させて解析することで、中枢のアミロイド蓄積の

みならず、ごく早期のタウ病理検出についても、web ベースに検出するモデルを作

成できると期待できる。 

第 2〜4 章の各検討全体を通じた Limitation は、他の類似のコホートデータ

での検証がなされていないということにある。第 2 章については、⽶国 TRC-PAD

とのデータ共有が今後⾏われる⽅向性となっており、そこで、⽶国データにおいて

web ベース情報からの予測がどの程度の精度になるのか、また逆に⽶国データから

作成した予測アルゴリズムでどの程度の精度が本邦データで出るのか、確認する必

要がある。また第 3 章については、他の AD コホートデータ（北⽶ ADNI、またオ

ーストラリア AIBL など）でのさらなる検証、また他の神経変性疾患における脳

structural MRI データ（パーキンソン病データベース PPMI など）での評価が重要と

考えられる。同様に第 4 章についても、aging acceleration と脳内アミロイド蓄積との

関係について、ADNI 以外でのコホートデータでも検証する余地がある。 

また、本研究で利⽤したデータは観察研究データの組み⼊れ基準・除外基

準をパスしていて、明らかな他の神経・精神疾患の合併がなく、臨床像としては複

雑ではなく「pure」な症例がほとんどである。実際の臨床においてはそのような症
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例はむしろ少数とも⾔え、本研究で得られたバイオマーカーの精度・知⾒を、実際

の臨床で⽤いる、ないしリアルワールドデータとして得られた症例データに適⽤す

る際に、果たして本検討におけるのと同等の結果が得られるかは不透明なところが

ある。その意味では、すでにあげた類似の観察研究コホートのデータで validation す

るのとは別に、なるべく実際の臨床に近い状況としてリアルワールドデータでの妥

当性検証も（可能であれば）必要と考えられる。 

 

5-2. 早期 Aβ 陽性検出デジタルバイオマーカーとしての可能性 

既に述べているように、第 2 章の検討で導出した A+の早期検出アルゴリズムの課題

は、APOE ジェノタイプや PACC スコアがないため予測精度が必然的に低めになると

想定されること［64］だが、逆に⾎液サンプリングを要せず、また⼀定の時間と専⾨

家の⼈⼿が必要な認知機能検査も要しないため、スケール可能性は⾼い。つまり、通

常の臨床研究とは異なり、webstudy 単独で⾒れば、参加者数が⼤幅に増加してもなお

対応可能である。このため、多少なりとも陽性尤度⽐が保たれていれば、アミロイド

陽性の事前確率を上げることによる研究効率化に関して⼗分な費⽤対効果が⾒込め

ることになる。さらに、J-TRC における webstudy は、web を介して広く⼀般から参加
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者を募り Aβ リスク分類を⾏うもので、そのスキーム⾃体は（有病率が AD ほど⾼く

ないなどの実際上の課題はあるにしても）取得データ項⽬を変更すればパーキンソン

病など他の緩徐進⾏性の神経変性疾患へ適⽤することも可能である。PC・タブレット

で完結し実サンプルを取得せず対⾯検査も⾏わずに済むという点で、広い意味では、

未発症の神経変性疾患に対する早期検出デジタルバイオマーカー［145, 146］と位置

付けることも可能である。 

 デジタルバイオマーカーは新型コロナ感染症 COVID-19 の流⾏を発端とし

たオンライン・リモート診療を普及・継続させていく社会的な流れとも符号するも

ので［147］、例えば運動・健康管理、循環器領域、糖尿病領域、リハビリ分野など

で、ウェアラブルデバイス、スマートフォンなど様々な形態での研究が進んでいる

［148］。神経疾患領域では⼀例として、アプリ操作による認知機能低下の検出

［145, 146］や、ウェアラブルセンサーによるパーキンソン病患者の状態判定

［149］などがある。プレクリニカル AD に対する臨床研究としても、臨床試験に

耐えうるだけの適切な認知機能検査については（primary endpoint であるため）なお

専⾨家による厳密な評価が必要ではあるものの、緩徐進⾏性の疾患であって発症ま

での時間的猶予が⼗分にあり、有病率が認知症の原因疾患としては最多で、治験対

象であれば症状はないか軽微であるためデバイス使⽤も⼤きな問題がないと想定さ
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れる、などと云った⾯で、神経領域の中でもデジタルバイオマーカーとしてうまく

条件が適合する臨床状況であると考えられる。 

デジタルバイオマーカーを含む医療⽤デジタルデバイス研究の共通の課題

は、いかにして参加者をリクルートし、また定着率を⾼める（＆ドロップアウトを

減らす）かという点があるが［150］、これは J-TRC においても同様に課題である。

J-TRC webstudy への参加者募集においては、近時的なメリット（onsite 研究でアミ

ロイド PET を含めた詳細な認知機能に関する評価を無料で受けられる）が得られる

のは webstudy 参加者の⼀部であり、またそのまま治療割付がなされる訳でもなく、

直接的な参加インセンティブが少ない（また参加者背景や⾃⼰申告内容が歪む恐れ

もあるのでインセンティブは強調できない）。このため、参加ボランティアを募って

いく⽅法の⼯夫が必要と考えられる。これまでの preliminary な検討では、IROOPTM

［151］など国内の既存の認知機能レジストリへのメールでの呼びかけによる登録率

は最も⾼く、新聞広告による募集がそれに次いで登録率が良い、また web 広告経由

だとサイト訪問数は伸びるが登録率向上にはあまり寄与せず、また全体的に登録者

の年齢が少し若年である傾向がある、など流⼊ルートによって参加者背景が異なる

可能性があり（未公表データ）、認知症の研究・治験参加への興味・関⼼が⾼い層に

いかにリーチできるかが重要であろうと思われる。 



 155 

 

5-3. 結語 

本検討では、AD バイオマーカーは、AD 病理をより直接的に反映するものはアクセ

ス性が⼗分ではなく、⼀⽅でアクセス性の良いものは AD 病理との関係性が弱いた

め再現性が⼗分ではない、といった trade-off の関係があった点を踏まえ、さらに検

査・バイオマーカーの性能を向上させることを⽬的として、アクセス性ないし AD

病理との直接性がより⼤きくなるようにするべく、⼤規模な臨床観察データの多⾓

的な解析を⾏った。3 つの異なるバイオマーカーについて検討を⾏い、結果とし

て、全体的には、既存バイオマーカーの性能改善の可能性がわずかながら⽰された

と考える。またこれらのうちでは、早期のアミロイド蓄積に対する web ベース予測

が特に有望と考えられ、J-TRC 研究の効率化のみならず、今後のデジタルバイオマ

ーカーとしての発展可能性も期待される。 
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