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1 はじめに
アルツハイマー病 (Alzheimer’s disease: AD) は，代

表的な認知症の一種であり約 65%を占めている [1]．
AD は進行性であり，主な症状として記憶障害が挙げら
れる．AD の有病率は 2019 年の 0.4%から 2050 年には
1.2%に増加すると予想されている [2]．この AD の発症
前には軽度認知障害 (Mild Cognitive Impairment: MCI)

の段階があり，MCI と診断されてから約 5 年以内に半
数の人が AD 等の認知症になると言われている [3, 4]．
AD は明確な治療法はないが，初期段階で抗認知症薬を
服用することで進行を抑制することができる．そのた
め AD の早期発見と早期治療が重要となっている．現
在，ADの診断には ADの原因であるアミロイドベータ
やタウタンパク質の蓄積量を測定する陽電子放射断層
撮 (positron emission tomography: PET)が使用されてい
る．しかし PET は高価であることや診断前に PET 製剤
を注射で投与する必要がある．そのため現在，早期診断
が可能となるような安価で簡易的なツールの開発が注目
されている．
脳波 (electroencephalography: EEG) は神経活動に

よって発生する電位を直接，非侵襲的に記録するもので
ある．EEG は安価で簡易的なツールといった特徴があ
る [5, 6]．EEGは神経活動を高い時間分解能で捉えるこ
とができる．EEG を利用した神経ネットワーク障害を
捉える手法のひとつに脳部位間の同期の程度によって定
量化した機能的結合 (functional connectivity: FC) に着
目したものがある．これは神経活動の同期性から機能的
な脳領域間の結合を推定する手法である [7]．FCを推定
する指標のひとつに Phase Lag Index (PLI)がある [8]．
PLI の特徴として挙げられるのが，ボリュームコンダク
ションを回避できる点や優れた時間空間分解能を持つ点
である．これまで AD患者において脳のネットワーク全
体の FC の交替が明らかとなったほか，alpha 波と beta

波の FCが減少することを報告されている [9, 10, 11]．
FC は神経活動における 2 点間の電極の相互作用を調

べるが，FC の集合からなる全体のトポロジカルな特徴
を調べることのできるグラフ理論分析は多くの疾患にお
いて用いられている [12, 13]．この手法は EEGを測定す
る際の電極をノード，電極間の FC をエッジとする機能
的ネットワークを解析するものである．これまで AD患
者のトポロジカルネットワーク特性の変化が報告されて
いる [8, 14]．ADの代表的な症状である記憶障害である
が，それを司る認知機能は局所的な情報処理と脳領域間
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の情報統合によってもたらされる [15]．このようなネッ
トワークにおいて中心的な位置を占め，重要な役割を果
たすノードをハブと呼ぶ．これまでの研究で健康な脳で
は，楔前部や後帯状回を含む頭頂部の脳領域が重要なハ
ブ領域であることが報告されている [16]．また早期発症
の AD 患者は後頭部の脳領域のハブ状態の低下や beta

波においては ADの重症度が高くなるにつれてハブが右
側にシフトしていくことが報告されている [17, 10]．そ
のためハブを調べることは，AD の特徴を捉える点で重
要である．
FC は時間による変動の可能性を見落としており，

脳が安静状態の間は定常状態であると仮定してい
る [18, 19]．これを静的な機能的結合 (static functional

connectivity: sFC) と呼ぶ．しかし脳は安静状態の間で
あっても定常状態にあるのではなく，同期の程度が変
動することが知られており，これを動的な機能的結合
(dynamic functional connectivity: dFC)と呼ぶ [19]．こ
れまでの研究で AD 患者は alpha 波と beta 波において
dFC が減少することが報告されている [20]．また，AD

患者は健康な高齢者に比べて後頭部先行相の状態が維持
されにくいことが報告されており，この状態は ADの認
知機能と高い相関があることが報告されている [21]．
このような中で，AD の進行における皮質断絶は認知

機能において必須因子であるハブ構造の減少やその他の
トポロジー構造の変質を引き起こすが，それらが時間に
対してどのような変化をするかは分かっていない．本研
究の仮説は，dFC のハブ構造の解析は AD の神経ネッ
トワーク変質の新たな側面を明らかにすることができ
るというものである．そこで本研究は，短時間窓での
PLI により推定された FC を媒介中心性 (Betweenness

centrality: BC)により評価を行った．また，時間に対す
る変動係数を求めることにより時間的変動を調べた．
2 手法
2.1 被験者
本研究の被験者は，健康な高齢者 (Healthy control:

HC)18 名と AD 患者 16 名である．HC は，非喫煙者で
あり投薬を行っていない．また，本研究は過去に癲癇や
頭部外傷を含む医学的または神経学的状態を有する被験
者やアルコールや薬物依存の経歴がある被験者は除外し
た．AD 患者は，中枢神経系に作用する投薬を受けて
いない．患者は NINCDS/ADRDA の診断基準を満たし
ており，DSM-IV 基準の一次変性痴呆発症前の状態で
ある．AD患者を Function Assessment Stage (FAST)お
よびMini-Mental State Examination (MMSE)で評価を
行った．その結果，軽度 (FAST3)の患者が 3人，中程度
(FAST4)の患者が 7人，軽度の認知症 (FAST5)の患者が
6 人であった．被験者の詳細を表 1 に示す．被験者は研
究に対する説明後インフォームドコンセントを得てい
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表 1 被験者の詳細情報
HC participants AD participants 𝑝−values

Male/female 7/11 5/11 0.72

Age(year) 59.3 (5.3, 55-66) 57.5 (4.7, 43-64) 0.31

MMSE score NA 15.5 (4.7, 10-26) NA

る．また，本研究は金沢大学の倫理委員会によって承認
され，ヘルシンキ宣言に従い行った．
2.2 脳波
脳波は，国際 10-20法に従い 16個の電極 (Fp1，Fp2，

F3，F4，C3，C4，P3，P4，O1，O2，F7，F8，Fz，Pz，
T5，T6) の配置で行った．耳朶の電極を参照結果として
脳波活動の計測を行った．脳波測定には日本光電社の
EEG-4518を使用し，眼球運動は双極心電図 (EOG)を用
いて観測を行った．サンプリング周波数は 200Hz とし，
バンドパスフィルタを 2.0-60Hz とし記録を行った．被
験者は防音かつ部屋の照明が制御された部屋に座り，目
を閉じた安静状態で 10-15分間脳波の計測を行った．ビ
デオ監査システムを使用して参加者の覚醒を視覚的に検
査し，目を閉じ覚醒状態のエポックのみを抜き出した．
電極は，領域分析を行うために前頭部 (Fp1，Fp2，F3，
F4，F7，F8，Fz)，中心部 (C3，C4)，後頭部 (P3，P4，
O1，O2，Pz，T5，T6)に分類し評価を行った．
2.3 Phase lag index
PLI とは位相同期指標のひとつである．はじめに，

脳波信号を delta波 (2-4Hz)，theta波 (4-8Hz)，alpha波
(8-13Hz)，beta波 (13-30Hz)，gamma波 (30-60Hz)の 5

つの周波数帯域に分ける．各周波数帯域で分割された
時間 𝑡 と点 a は，ヒルベルト変換を介して位相 𝜙𝑎(𝑡) と
振幅 𝐴𝑎(𝑡) と表すことができる．次に時間 𝑡 でふたつの
異なる検出点 a と b を持つ信号間で観察された位相差
𝛥𝜙𝑎𝑏(𝑡) は (1) 式のように表せる．また，2 つの観測点
a-b間の PLIは (2)式のように定義される．

𝛥𝜙𝑎𝑏(𝑡) = 𝜙𝑎(𝑡) − 𝜙𝑏(𝑡) (1)

𝑃𝐿𝐼𝑎𝑏 = |⟨sign(sin𝛥𝜙𝑎𝑏(𝑡))⟩| (2)

ここで ⟨⋅⟩ は時間平均を表している．PLI値の値は [0 1]

の間であり，値が 1付近であれば適度な同期があること
を示し，0 付近であればほとんど同期がないことを示
す．PLIでは 1エポックが長くなってしまうと値が減少
してしまい，疾患固有の変化を特定することが難しくな
る [22]．また，1 エポックを短くすると低周波数成分の
特定をすることが出来なくなってしまう．そのため，
PLI解析では連続した 60秒 (12,000 data points)のデー
タを 1 エポックの長さを 5 秒に設定し 12 エポックに分
割して評価を行った [23, 24]．
2.4 媒介中心性
BC とは 1977 年に Freeman によって提案されたグラ

フの特性を解析する指標であり，2 点のノード間の最短
距離の組み合わせを取ったときに着目するノードがその
経路上に含まれる割合を示したものである [25]．BC は
全脳的なハブ構造を捉えることができるため広く用いら
れている [10, 26, 27]．ノードが 𝑁 個あった場合の着目
するノードにおける BCは (3)式のように定義される．

𝐶𝐵(𝜐) =
1

(𝑛 − 1)(𝑛 − 2)
∑

𝑠≠𝜐≠𝑡∈𝑉

𝜎𝑠𝑡(𝜐)
𝜎𝑠𝑡

(3)

ここで，𝜎𝑠𝑡 は任意のノード 𝑠 から任意のノード 𝑡 まで
の最短経路の数であり，𝜎𝑠𝑡(𝜐) はそのうち着目している
ノード 𝜐を通る数である．また，𝑛は電極数を示してい
る．本研究は，FC の逆数を取ることにより電極間の距
離を表している．着目しているノードを通った割合を
(𝑛 − 1)(𝑛 − 2) で割ることにより値を [0 1] で正規化を
行っている．正規化を行った後，領域ごとに電極を分類
し，各エポックの BC 値の平均を求めた．その後，領
域ごとのエポックに対する BC 値の平均と標準偏差を
求めた．また，BC 値の標準偏差を平均値で割ることで
変動係数を求めた．BC の計算には MATLAB の Brain

Connectivity Toolboxを使用した [12, 25]．
2.5 統計解析
HC と AD の BC 値と変動係数に有意差があるかを

判断するために，反復測定分散分析 (repeated measure

analysis of variance: ANOVA) を行った．被験者間要
因をグループ (HC 対 AD 患者) とし，被験者内要因
を分類した 3 領域とした．ANOVA の結果は，群内
および分散分析に基づく 𝐹 値で表した．自由度には
Greenhouse-Geisser を適用し，𝛼 両側レベル 0.05 を統
計的に有意な水準として使用した．その後，主効果か
交互作用の片方もしくは両方が 𝑝 < 0.05 を通過した周
波数帯域に対して post-hoc-𝑡 検定を使用し被験者群，
そして電極ごとの評価を行った．また，対応する 𝑝 値
に False Discovery Rate(FDR) 補正を適用して多重比較
を行った．
3 結果
3.1 BC値の時間平均
BC 値の時間平均に対する ANOVA の結果を表 2 に

示す．ANOVA の結果，2 群における主効果を alpha 波
で，領域の交互作用を delta波と alpha波，beta波で確
認できた．図 1に HCと AD患者の被験者平均の BC値
に対する post-hoc-𝑡 検定の結果を示す．1 段目に HC と
AD 患者の被験者平均の BC 値を示しており，2 段目に
post-hoc-𝑡検定の結果の 𝑡値を示している．また，2段目
の赤いアスタリスクは，𝑡値に対応する 𝑝値が FDR補正
を通過した領域を示している．post-hoc-𝑡 検定の結果，
delta波の後頭部と alpha波と beta波の中心部で AD患
者の値が増加し，beta波の前頭部で値が減少した．
3.2 時間に対する BC値の変動性
BC値の変動係数に対する ANOVAの結果を表 3に示

す．ANOVA の結果，2 群における主効果を gamma 波
で，領域の交互作用を beta 波と gamma 波で確認でき
た．図 2に HCと AD患者の被験者平均の BC値と変動
係数，それぞれの post-hoc-𝑡 検定の結果を示す．1 段目
に HC と AD 患者の被験者平均の変動係数を示してお
り，2段目に post-hoc-𝑡検定の結果の 𝑡値を示している．
また，2 段目の赤いアスタリスクは，𝑡 値に対応する 𝑝
値が FDR補正を通過した領域を示している．post-hoc-𝑡
検定の結果，beta波の前頭部と gamma波の前頭部と中
心部で AD患者の値が増加した．また，beta波の前頭部
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表 2 BCの時間平均におけるHCと AD患者に対する反復測定分散分析 (repeated measures ANOVA)の結果．
𝑝 < 0.05を満たす統計量は太字で記載している．

Frequency band Group effect Group × node

delta 𝐹 = 1.520(𝑝 = 0.227) 𝑭 = 𝟒.𝟗𝟎𝟕(𝒑 = 𝟎.𝟎𝟏𝟑)
theta 𝐹 = 1.039(𝑝 = 0.316) 𝐹 = 2.895(𝑝 = 0.077)
alpha 𝑭 = 𝟕.𝟓𝟎𝟑(𝒑 = 𝟎.𝟎𝟏𝟎) 𝑭 = 𝟒.𝟔𝟎𝟎(𝒑 = 𝟎.𝟎𝟏𝟓)
beta 𝐹 = 0.063(𝑝 = 0.804) 𝑭 = 𝟕.𝟓𝟓𝟔(𝒑 = 𝟎.𝟎𝟎𝟏)

gamma 𝐹 = 0.517(𝑝 = 0.478) 𝐹 = 1.447(𝑝 = 0.244)

図 1 HCと AD患者における時間に対する BC値の平均値と標準偏差と 𝑡値．1段目のドットは時間に対する BC値の
平均値を示しており，エラーバーは標準偏差を示している．2段目は post-hoc-𝑡検定の結果の 𝑡値を示しており，赤い
アスタリスクは 𝑡値に対応する 𝑝値が FDR補正を通過した領域を示している．また，正の 𝑡値は AD患者の BCが増加
していることを示し，負の 𝑡値は AD患者の BC値が減少していることを示している．

では BC 値の時間平均は減少し，変動性は増加すること
が確認できた．
4 考察
本研究は，HCと AD患者の 2群に対して，ハブ構造

の評価とハブの時間的変動について調べた．その結果，
AD 患者の時間平均に対する BC 値が delta 波の後頭部
と alpha波の中心部，beta波の中心部において値が増加
し，beta 波の前頭部で値が減少した．また，BC 値の時
間に対する変動係数は，AD患者においては beta波の前
頭部と gamma 波の前頭部と中心部において値が増加
した．
はじめに alpha波の中心部で BC値の時間平均が増加

した理由について考察する．これまで，楔前部や後帯状
回を含む後頭部において，他の脳領域との FC が多い
ハブが存在していることが報告されており，AD 患者
は後頭部のハブに異常が生じることが報告されている
[28, 29, 30]．その理由として，後頭部はアミロイドベー

タやタウタンパク質といった ADの原因であるタンパク
質の蓄積がされやすく，これらの蓄積は FC の減少を引
き起こすことが報告されている [31, 32, 33]．Engels ら
は，alpha 波の後頭部において FC が減少したこととハ
ブ構造が中心部にシフトしていることを報告している
[10]．また，本研究で用いたデータセットでは alpha 波
の前頭-後頭の電極対で AD 患者の FC の減少が多く確
認された [34]．本研究では，電極間の距離を FC の逆数
を用いて表現しているため，FC の減少は電極間の距離
が長くなることを意味している．そのため，本研究では
前頭-後頭における FC が減少したことで電極間の距離
が長くなり，相対的な最短パスの分布が中心部を中心と
して変質したと考えられるが，詳しい原因は，今後のよ
り詳細なパスの解析が必要となる．
次に beta 波の前頭部において BC 値が減少と中心部

において BC 値が増加した理由について考察する．これ
までの研究では，beta 波の前頭部においてハブ性が増
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表 3 BCの時間変動におけるHCと AD患者に対する反復測定分散分析 (repeated measures ANOVA)の結果．
𝑝 < 0.05を満たす統計量は太字で記載している．

Frequency band Group effect Group × node

delta 𝐹 = 0.096(𝑝 = 0.758) 𝐹 = 0.515(𝑝 = 0.530)
theta 𝐹 = 1.098(𝑝 = 0.303) 𝐹 = 0.478(𝑝 = 0.584)
alpha 𝐹 = 1.577(𝑝 = 0.218) 𝐹 = 2.677(𝑝 = 0.088)
beta 𝐹 = 0.044(𝑝 = 0.834) 𝑭 = 𝟖.𝟐𝟏𝟓(𝒑 = 𝟎.𝟎𝟎𝟑)

gamma 𝑭 = 𝟏𝟖.𝟕𝟒𝟖(𝒑 < 𝟎.𝟎𝟎𝟏) 𝑭 = 𝟑.𝟖𝟏𝟗(𝒑 = 𝟎.𝟎𝟒𝟐)

加していることが報告されている [10]．本研究の結果と
これまでの研究結果に違いが出た理由について，以前の
研究では beta 波の後頭部において FC の減少は確認さ
れていないが，本研究で用いたデータセットでは beta

波において全脳的な FC の減少が確認され，特に前頭部
において FC が著しく減少した [10, 34]．そのため，本
研究では前頭部における電極間の距離が相対的に長くな
り，前頭部の経路を使われなかったことでハブ性が減少
したと考えられる．また，前頭部のハブ性の減少に伴
い，中心部においてハブ性が増加したと考えられる．領
域によりハブ性の増減が確認されたことは，AD 患者と
HCでは異なる神経経路を使用している可能性がある．
次に beta 波と gamma 波において変動係数が増加し

た理由について考える．これまでの研究で beta 波にお
ける dFC の減少が報告されている [20]．また，パーキ
ンソン病 (Parkinson’s disease: PD)における時間に対す
る dFC の状態遷移に関する研究では，PD の経過中に
MCIを伴う患者 (Parkinson’s diseasewithmild cognitive

impairment: PD-MCI) は HC に比べて短い時間間隔で
トポロジーの状態が変化していくことを報告している
[35]．PD で代謝が低下する領域は AD の関連領域と共
通していることがわかっている [36, 37, 38]．本研究の
結果は，AD 患者においても PD-MCI 患者と同じよう
に，HCと比べて dFCの状態が短い時間で変化していく
可能性が挙げられる．AD の神経伝達物質の変化の研究
ではアミロイドベータやタウタンパク質の蓄積により引
き起こされるガンマアミノ酪酸 (GABA) シグナル伝達
システムの機能不全により，gamma 波の活動が減少す
ることを報告しており [39, 40, 41]，今後さらなる関連性
の研究が必要である．
この研究にはいくつかの制限がある．本研究では

MMSE により AD の重症度の評価を行っているが，そ
れらの患者をひとつの被験者群として扱っている点であ
る．AD は進行性であるが本研究の結果が必ずしもそれ
を反映しているとは言えない．より多くの患者を集め，
AD の重症度合によって被験者群を分けることでより
AD 患者の神経ネットワークの変質を明らかにすること
ができると考えられる．本研究ではハブの変動性につい
ては調べたが，dFC とハブの変動性がどのように関係
しているかの詳細は不明であり，今後は dFC とハブの
変動性の関係を調べることが課題である．
5 おわりに
本研究では，AD 患者のハブ性は周波数特異的，部位

特異的に BC 値の増減があることが明らかとなった．ま
た，速波において時間による部位特異的な変動が大きく
なることが明らかとなった．本研究の結果は，AD 患者
とHCでは異なる神経経路を使っている可能性があると

いうこと，また，周波数特異的な神経活動の減少が関与
していることを示唆している．いくつかの制限は残って
いるが，本研究の成果は ADの診断をサポートするツー
ルの開発の促進につながることが期待される．
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