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1．はじめに

うつ病は，抑うつ気分や興味または喜びの喪 
失を主症状とする精神障害であり，米国での
12ヶ月有病率は約 7% とされる （American Psychi-
atric Association, 2013）。うつ病は，抑うつ気分や
興味または喜びの喪失だけでなく，体重や食欲 
の増減，不眠または過眠，精神運動焦燥または制
止，疲労感または気力の減退，無価値感または 
罪責感，思考・集中力の減退または決断困難，自
殺念慮や自殺企図などの複数の症状からなる

（American Psychiatric Association, 2013）。うつ病の
有病率は高く，症状が多岐にわたるだけでなく，
自殺のリスクが高く，重篤な機能障害を引き起こ
す精神障害になる。そのため，うつ病の主観的体
験についての精神病理学的アプローチ，心理学的
なメカニズムに関する心理学的アプローチ，脳や
遺伝的なメカニズムに関する生物学的アプローチ
を用いた研究が数多く行われてきている。うつ病
に対して様々な観点のアプローチが試みられてい
るが，うつ病の症状の中には特異度の低い症状も
ある。例えば，抑うつ気分や不眠などは，うつ病
以外の精神障害，身体疾患やその治療の副作用，
近親者の死などでも生じる。うつ病の研究を行う
上では，より特異度の高い症状を検討することも
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重要になる。本論文では，うつ病の主症状のう
ち，特異度が高く，その後のうつ病発症にも関連
する （Stringaris et al., 2015）興味または喜びの喪
失（アンヘドニア） に焦点をあてる。

うつ病に対しては抗うつ薬治療や心理療法が一
定の効果を挙げているが，それが根本的な治療法
と呼ぶのは難しい状況にある。うつ病に対して
は，選択的セロトニン取り込み阻害薬や選択的セ
ロトニン・ノルアドレナリン再取り込み阻害薬な
どの抗うつ薬による生物学的な介入法がある。こ
れは，脳内のシナプス中に放出されたセロトニン
もしくはノルアドレナリン量を選択的に調整する
ことによって抗うつ効果を生むとされる。また，
うつ病に対しては，認知行動療法や対人関係療法
などの心理的な介入法がある。これは，うつ病患
者の行動の変化や物事の捉え方の変化を促すこと
を通して，抗うつ効果を生むとされる。抗うつ薬
も心理療法もうつ病に対して一定のエビデンスが
示されてきているが，軽症のうつ病においては抗
うつ薬の効果は小さいこと （Fournier et al., 2010）
やマイノリティの者は心理療法において有害事象
を経験しやすい（Crawford et al., 2016） などの指
摘もある。このように，現状の薬物療法や心理療
法は，全ての患者において有効というわけではな
く，その作用メカニズムなどについてはさらなる
検討が必要になる。また，生物学的な知見と心理
学的な知見との間には，説明のギャップがあり，
うつ病において認められる生物学的な異常と心理
学的な問題との間の対応づけは正確には難しいと
いう問題もある。

うつ病の多岐にわたる症状や心理学的メカニズ
ムと生物学的メカニズムとのギャップを克服する
ために，本論文ではアンヘドニア研究に計算論的
アプローチを導入した研究を紹介する。計算論的
アプローチの詳細については後述するが，計算論
的アプローチによって，心理学的メカニズムと生
物学的メカニズムを架橋し，説明のギャップを埋
めることが期待される。

2．計算論的アプローチ

計算論的アプローチとは，神経・行動的現象の
背景にあるプロセスを数理モデルによって検討す
るアプローチである（国里ら， 2019）。計算論的

アプローチでは，私達が刺激を知覚し，行動する
際に，私達の脳が行っている演算について，その
原理や演算過程や演算を可能にする生物学的な基
盤について検討する。計算論的アプローチの基本
的な枠組みとしては，David Marr が提唱した 3 つ
の水準がある（Marr, 1982）。Marr（1982）は，私
達の認知などのような複雑なシステムを理解する
上で，計算理論，表現とアルゴリズム，インプリ
メンテーションの 3 つの水準から検討する必要が
あると論じた。まず，計算理論の水準では，計算
の目標が何かを明らかにし，それがどうして適切
なものであるかを明らかにする。次に，表現とア
ルゴリズムの水準では，問題や処理過程をどのよ
うに表現するか，どのように問題を解くのかを明
らかにする。最後に，インプリメンテーションの
水準では，表現やアルゴリズムの水準の内容が，
私達の脳内でどのように実現されるかを明らかに
する。

計算論的アプローチを精神障害の研究に用いる
研究領域として，計算論的精神医学（computa-
tional psychiatry）への注目が高まってきている。
計算論的アプローチは，神経科学研究に適用する
ことで，神経科学研究の飛躍的な発展に貢献し
た。計算論的アプローチを用いた神経科学研究
は，計算論的神経科学と呼ばれ，神経科学研究を
リードする多くの研究が発表された。この計算論
的神経科学の分野で活躍した研究者が，2010 年
代から精神医学研究を行うようになり（Maia & 
Frank, 2011；Montague et al., 2012），現在は計算
論的精神医学として研究領域を形成している。計
算論的精神医学はまだ始まって間もない研究領 
域であるが，国内外で複数の教科書の出版がなさ
れ （Redish & Gordon, 2016；国里ら， 2019），専門
誌 （Computational Psychiatry） も発刊されるように
なっている。

計算論的アプローチを精神障害研究に適用す 
る利点として，新たな疾病分類やバイオマーカー
の提案が期待できる，説明のギャップを埋めるこ
とができる，シミュレーションによる治療・検査
法の探索ができることが挙げられる（国里ら，
2019）。うつ病の症状はうつ病でなくても生じる
可能性があり，またうつ病におけるセロトニン系
の異常はうつ病以外の精神障害においても認めら
れる。このように，現状入手可能な患者から報告
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はより抽象度が上がり，行動データのモデリング
などに有用な生成モデルになる。強化学習モデル
は，私達が環境との相互作用を通して学習し，意
思決定する過程に関する生成モデルである。ベイ
ズ推論モデルは，ベイズの定理に基づいて，私達
が事前情報を活用しながら推論する過程に関する
生成モデルである。計算論的精神医学ではこれら
の 4 つのモデルが使われており，うつ病研究にも
適用されている。しかし，臨床心理学研究におけ
る関心としては，行動データのモデリングにある
と考えられるため，以降では，主に強化学習モデ
ルを用いた研究に限定して議論する。

3．うつのアンヘドニア研究

うつ病における興味または喜びの喪失（アン 
ヘドニアとも呼ばれる）に焦点を絞った研究は，
理論と実証研究ともに十分とはいえない現状が 
ある。アンヘドニアは，パーキンソン病や統合失
調症などでも生じる症状であるが，その測定に使
われる質問紙は疾患ごとに開発されたという経 
緯もあり，同じアンヘドニアといっても疾患ごと
に微妙にそのニュアンスが異なる。そのため，
Treadway and Zald（2011）は，アンヘドニアを報
酬に対する快経験の喪失のようなおおまかなくく
りではなく，より詳細に分けて検討することを提
案している。まず，Treadway and Zald（2011）は，
アンヘドニアを「完了のアンヘドニア（consum-
matory anhedonia）3)」と「動機づけのアンヘドニ
ア （motivational anhedonia）」 に 分 け た。 完 了 の 
アンヘドニアは，報酬に対する快反応の低下・消
失を意味し，動機づけのアンヘドニアは，報酬を
求めることに対する動機づけの低下・消失を意 
味する。さらに，アンヘドニアを特性的に捉える
のではなく，動的な意思決定過程における問題 
と捉えて，「意思決定のアンヘドニア（decisional 
anhedonia）」も追加して，3 つのアンヘドニアを
検討することを提案している （Treadway & Zald, 
2011；Whitton, Treadway, & Pizzagalli, 2015）。なお，

される症状や生物学的知見のみに基づく疾患分類
には限界がある。計算論的アプローチにより，症
状や生物学的異常の背景となるメカニズムについ
ても明らかにできれば，新たな疾病分類やバイオ
マーカーを提供できる可能性がある。また，症状
と生物学的異常との間にも説明のギャップが存在
する。計算論的アプローチでは，データが生成さ
れるプロセスを記述する生成モデルが重要にな
る。適切な生成モデルを作ることができれば，生
物学的異常と症状などとの間の説明のギャップを
埋めることが期待できる。この生成モデルはデー
タの生成過程を表すモデルのため，生成モデルを
作ることができれば，そのパラメータや状況を変
えることによってどのように生成されるデータが
異なるかをシミュレーションすることができる。
シミュレーションによる探索が可能であれば，試
行錯誤的に実験を繰り返す必要はないので，新規
治療や検査法の探索にかかるコストを下げること
ができる。

計算論的精神医学では生成モデルが重要にな 
るが，代表的な生成モデルとしては，生物物理 
学的モデル，ニューラルネットワークモデル，強
化学習モデル，ベイズ推論モデルの 4 つがある

（Anticevic, Krystal, & Murray, 2017）2)。これら 4 つ
の生成モデルは，生物物理学的モデル＜ ニュー
ラルネットワークモデル＜ 強化学習モデル・ベ
イズ推論モデルの順番で抽象度が上がる。最も抽
象度が低く，実際の生物学的基盤に忠実にモデル
化するのが生物物理学的モデルである。生物物理
学的モデルでは，ニューロンの膜電位のようなミ
クロな現象についてモデル化を行う。そのため，
精神障害に対する薬物療法の作用メカニズムを検
討したい場合は，生物物理学的モデルが適してい
る。ニューラルネットワークモデルは，生物物理
学的モデルよりはもう少しマクロなニューロン集
団の発火を扱う。ニューロン単体の問題よりは，
脳部位間のネットワークやその構造について検討
したい場合は，ニューラルネットワークモデルが
適している。生物物理学的モデルもニューラル
ネットワークモデルも，計算論的精神医学研究の
文脈では，生物学的基盤をベースにモデル構築さ
れる。一方，強化学習モデルとベイズ推論モデル

3) Consummatory anhedonia の定訳はないが，心理学では，
欲求を満たすために行う最後の行動を完了行動（consumma-
tory behavior）と呼ぶ。本論文でも完了行動に倣い，報酬が
得られた段階での快反応の低下・消失を表す consummatory 
anhedonia を完了のアンヘドニアと訳した。2) 4 つの生成モデルの詳細は，国里ら（2019）に詳しい。
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の結果は一貫していない。うつ病のアンヘドニア
研究においては，ポジティブ感情を引き起こす刺
激を呈示した際に，うつ病患者でもポジティブ感
情が生じるかどうか検討されてきた。うつ病患者
は報酬を含むポジティブな刺激に対する反応性が
低いとする結果もあるが，否定する結果もあり，
その知見は一貫しない（Treadway & Zald, 2011）。
近年は，動物実験などと連続性のあるトランス
レーショナルな研究が重視されることから，動物
実験でも用いられる甘い味を口にしたときの快度
を測定する甘味検査（sweet taste test）での検討も
なされている。うつ病に完了のアンヘドニアがあ
るとするなら，うつ病患者は健常者よりも甘味に
対する快度が低いと予想される。しかし，うつ病
患者を対象とした甘味検査では，健常者とうつ病
患者で差がないという結果になった （Dichter et al., 
2010）。この結果から，うつ病では完了のアンヘ
ドニアが存在しないとは言い切れないが，うつ病
のアンヘドニアの本質的特徴を捉える上では，完
了のアンヘドニアは研究知見が一貫せず，適切な
指標ではないかもしれない。

Treadway and Zald （2011） の動機づけのアンヘ
ドニアを測定する行動課題も開発されており，よ
く用いられるものとしては， Effort- Expenditure for 
Rewards Task （EEfRT） （Treadway et al., 2009） があ
る。EEfRT では，参加者は決められた時間内でボ
タン押しを繰り返すというタスクを行って，それ
が達成できたら報酬がもらえる。なお，そのタス
クには難しいものと簡単なものがあり，参加者は
最初にどちらを実施するか選ぶ。簡単なタスクで
は，7 秒以内に利き手で 30 回のボタン押しが求
められ，達成できると1ドルを得ることができる。
一方，難しいタスクでは，21 秒以内に利き手で
はない手の小指で 100 回のボタン押しが求めら
れ，達成できると 1.24 ドルから 4.3 ドルを得るこ
とができる。なお，両タスクともにタスクが達成
できたら必ず報酬がもらえるわけではなく，
12%，50%，88% の 3 つの確率によって報酬がも
らえる場合ともらえない場合がある。なお，最初
のタスクの選択画面において，難しいタスクの報
酬額や両タスクの報酬を受け取れる確率が呈示さ
れる。EEfRT を用いた研究において，抑うつ高群
は低群に比べて （Treadway et al., 2009）， うつ病患
者は健常者に比べて（Treadway et al., 2012；Yang 

この分類は，報酬処理に関する神経科学研究にお
ける，好むこと（liking），欲すること（wanting），
学習 （learning） の 3 つの分類 （Berridge & Robinson, 
2003） に対応しており，うつ病のアンヘドニアを
生物学的基盤から検討する際に有用な枠組みを提
供している。

アンヘドニアの概念だけでなく，それを測定す
る質問紙も 1 因子で報酬への反応性を測定するも
のが多かったが，複数の因子から測定する質問紙
も開発されている。アンヘドニアや無気力の測定
は，それぞれの疾患の症状評価尺度として開発さ
れた経緯もあり，1 因子で報酬の反応性を測定す
るものが多い。しかし，Treadway and Zald（2011）
が提唱するように，アンヘドニアには複数の次元
が含まれている可能性がある。また，疾患ごとに
微妙に異なった概念をアンヘドニアとして測定し
ているが，その中に疾患間で共通する部分もある
と考えられる。さらに，疾患だけでなく次元的に
健常者から疾患まで幅広く 1 つの質問紙で測定す
ることができると研究上有用である。

このような背景から，Ang et al. （2017） は，健
常者を対象にして無気力を測定する Apathy-
Motivation index を開発している。Apathy-Motivation 
index を因子分析した結果，行動活性化，社会的
動機づけ，情動的反応性の 3 因子構造を確認した

（Ang et al., 2017）。これらは，社会的動機づけが
社会的な側面に限定されるものの，Treadway and 
Zald（2011）の提唱する意思決定のアンヘドニア，
動機づけのアンヘドニア，完了のアンヘドニアに
対応する。さらに，潜在プロフィール分析を用い
て，Apathy-Motivation index の回答からグループ
分けをしたところ，情動的反応性が優位な無気力
者，社会的動機づけと行動活性化の低下が優位な
無気力者，全般的に無気力な者，無気力ではない
者の 4 群に分けることができた （Ang et al., 2017）。
アンヘドニアが高い者でも，情動的反応優位な者
と社会的動機づけ・行動活性化の低下が優位な者
がいることが明らかになった。このことから，ア
ンヘドニアの質問紙研究においても 1 因子から検
討するのではなく，3 因子から検討することで，
アンヘドニアのサブグループを検討できる可能性
が示唆された。

うつ病の行動的な研究において，完了のアンヘ
ドニアは古くから研究が行われてきているが，そ
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抑うつの低い健常者と比べて，報酬に対する反応
バ イ ア ス が 小 さ い こ と が 示 さ れ て き て い る 

（Pizzagalli et al., 2005, 2008）。元々の確率的報酬
課題では，信号検出理論が用いられているが，本
課題は非明示的な強化学習と考えることもでき，
後述する強化学習モデルを用いた検討も行われて
いる（Huys et al., 2013）。そのため，確率的報酬
課 題 で 検 討 し て い る の は，Treadway and Zald

（2011）の意思決定のアンヘドニアになる。以降
では，主に意思決定のアンヘドニアについて，強
化学習モデルを用いて検討した研究をナラティブ
レビューする。

4．うつと強化学習モデル

4.1　強化学習モデル
強化学習モデルの観点からうつを検討した研究

をレビューするにあたり，強化学習モデルについ
て簡潔に説明する4)。強化学習モデルは，生体が
環境との相互作用から学習や選択をする過程をモ
デル化したものである。より具体的に書くと，将
来の報酬と罰を予測することに関する学習（古典
的条件づけ）と将来の報酬を最大化もしくは罰を
最小化する行動を選択することの学習（道具的条
件づけ）をモデル化している（Kurth-Nelson et al., 
2016）。強化学習モデルは，古典的・道具的条件
づけに関する心理学研究を参照しつつ，ロボット
などに適切な行動を学習させるための方法を探求
する領域において発展してきた。以下では，強化
学習モデルの 1 つである Q 学習モデル（Watkins, 
1989）を中心に強化学習モデルの基本形について
説明する。

Q 学習モデルは，行動の価値を表現する Q 値
を更新することで，学習するモデルである。その
更新の仕方は，

Qt+1(at) = Qt(at) + α(rt – Qt(at)) （1）

のようにレスコーラ・ワグナー則 （Rescorla & 
Wagner, 1972） に従う。ここで，t はある試行もし
くは時点を表し，at は試行 t における行動，rt は
試行 t で得た報酬を表す。試行 t において，行動

et al., 2014），努力が必要な難しい課題を選択する
割合が低くなった。

EEfRT 以 外 に も Progressive Ratio Task （PRT） 
（Wolf et al., 2014）を用いた検討も行われている。
PRT は，画面に出てくる 2 つの数字の大きい方を
選択するタスクを，要求される回数行う課題にな
る。その報酬は，0.5 ドル，0.25 ドル，0.1 ドルの
3 段階に分かれており，各段階において 7 試行用
意されている。この 7 試行は，だんだんと報酬が
得られるまでに必要な選択回数が高くなるように
設定されており，求められる努力と得られる報酬
を考慮して，途中でやめてもよい。課題の構造は
EEfRT と似ているが，よりシンプルな課題といえ
る。うつ病患者に対して PRT を行った研究では，
うつ病患者は健常者よりも，はやく中断すること
が示された（Hershenberg et al., 2016）。これらの
研究から，うつ病患者においては，動機づけのア
ンヘドニアの問題があることが示唆されている。

うつ病における意思決定のアンヘドニアにつ 
いては，報酬に対する反応バイアスを指標とし 
た研究において検討されてきている （Henriques, 
Glowacki, & Davidson, 1994；Pizzagalli et al., 
2008；Pizzagalli, Jahn, & O’Shea, 2005）。報酬に対
する反応バイアスを検討する研究において用い 
られる実験課題としては，Pizzagalli et al. （2005） 
の開発した確率的報酬課題（probabilistic reward 
task）がある。確率的報酬課題では，画面上に顔
の絵が出てきて，その口の長さが長いか短いかを
判断させる。長さの判断には正誤があるが，その
フィードバックには確率的な偏りがある。例え
ば，長い口の方が得な条件では，長い口と反応し
て正答した場合は 75% の確率で報酬のフィード
バックがあるが，短い口と反応して正答した場合
は 30% の確率でしか報酬のフィードバックがな
されない。この確率は，短い口が得な条件では逆
転する。長い口の方が得な条件では，長い口を選
ぶ方に反応を偏らせたほうがより報酬が得られ，
短い口のほうが得な条件では，短い口を選ぶ方に
反応を偏らせたほうがより報酬が得られる。な
お，報酬のフィードバックが偏っているなどの情
報は参加者に明示的に知らせない。信号検出理論
を用いて，報酬のフィードバックに合わせて参加
者の判断がどちらに偏っているか反応バイアスを
検討する。抑うつの高い健常者やうつ病患者は，

4) 心理学における強化学習モデルの具体的な活用方法に
関しては，片平（2018）が詳しい。
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学習との連続性を考慮して，State–action–reward–
state–action （SARSA） （Rummery & Niranjan, 1994）
を紹介する。SARSA では，行動価値を

Qt+1(st, at) = Qt(st, at) + αδt （3）
δt = rt + γQt(st+1, at+1) – Qt(st, at) （4）

のように更新する。s は状態を意味する。式 （3） 
は，状態を表す s が追加された点と得た報酬と行
動価値の差分の部分を δt と表現した以外は，式 

（1） と同じように行動価値を更新している。なお，
δt は報酬予測誤差と呼ぶ。一方，式 （4） において，
γQt(st+1, at+1) が追加されており，得た報酬と行動
価値の差分だけでなく，次の状態 st+1 において行
動 at+1 をとる時の行動価値も考慮して更新を行う。
なお，その際に，Qt(st+1, at+1) には γ を掛けている
が，これは割引率（discount rate）と呼び，次の
状態の行動価値をどのくらい考慮するのかを調節
する。割引率は 0 から 1 の範囲の値をとり，大き
いほど，次の行動価値を反映して，行動価値の更
新を行う。そのため，遅延割引研究における割引
率とは大小の解釈は逆になる。

ここまで，強化学習モデルの基本形を概観した
が，モデル内に学習率 （α），逆温度 （β），割引率 

（γ） などのパラメータとそこから計算される報酬
予測誤差 （δ） があった。これらのパラメータと生
物学的基盤との関連については，銅谷によって強
化学習パラメータと神経修飾物質との関係に関 
する仮説が提案されている （Doya, 2002, 2008）。
Doya （2002） は，報酬予測誤差はドーパミン，学
習率はアセチルコリン，逆温度はノルアドレナリ
ン，割引率はセロトニンが関わると仮説化し，一
部については実証的な研究からも支持されている

（Doya, 2008）。うつ病をはじめとした精神障害に
は神経修飾物質の異常がある可能性があること 
を考えると，強化学習モデルによる精神障害研究
の解釈をする上で，有用な枠組みであると考えら
れる。

4.2　うつと強化学習パラメータとの関連
うつ病と強化学習モデルに関しては，既に複数

の優れたレビュー論文が出版されている （Chen  
et al., 2015；Robinson & Chase, 2017）。本論文で
は，Robinson and Chase （2017） を基にして，行動

at を行った場合，次の時点の a の行動価値 Qt+1(at) 
は，試行 t での行動価値に，得た報酬と行動価値
の差分（rt –Qt(at)） に α を掛けたものを足すこと
で更新される。得た報酬と行動価値の差分が正の
値だと次の試行での a の行動価値は高くなり，負
の値だと次の試行での a の行動価値は低くなる。
さらに，得た報酬と行動価値の差分が行動価値 
の更新に利用される程度は，α が調整する。α は
0 から 1 の間の値をとり，小さい値の場合は行動
価値の更新幅は小さくなり，大きい値の場合は行
動価値の更新幅は大きくなる。この α は，学習率

（learning rate） と呼ばれる。
次に，更新される行動の価値から選択を導く式

として，ソフトマックス（softmax）関数

P(at = A) = 
exp(βQt(A))

exp(βQt(A)) + exp(βQt(B))
 （2）

を用いる。式 （2） の場合は，行動 a には AとB の
2 つがある場合を想定している。例えば，緑色の
スロットマシーンと青色のスロットマシーンがあ
る場合に，緑色を選択することを A， 青色を選択
することを B とする。式 （2） では，P(at =A) とし
て，A を選択する確率を計算している。おおまか
にいうと，ある行動の選択確率は，その行動の行
動価値を全ての行動の行動価値で割ったものにな
る。ただ，計算上は，式 （2） にあるように，行動
価値に β を掛けた上で指数関数を用いる。ここ 
で，掛けた β は，逆温度（inverse temperature） と
呼ばれ，0 以上の値をとる。逆温度は，行動価値
が選択に反映される程度を反映しており，0 をと
る場合は行動価値に関係なくランダムになり （2
選択肢の場合は，逆温度が 0 で選択確率が 0.5 に
なる），大きな値をとる場合は行動価値の大きな
行動が選択されるようになる。

式 （1） と式 （2） によって，1 つの試行内で選択
と報酬のフィードバックがなされる状況の計算論
的モデリングが可能になる。しかし，現実場面で
は，選択と報酬のペアが 1 試行内で完結する状 
況（状態が 1 つの状況）だけでなく，将棋などの
ゲームのように，いくつか選択に応じて状態が遷
移していって，複数の選択と状態遷移の結果とし
て，最終的に報酬（勝敗など） が得られること 
も多い。そこで，状態遷移や遅延した報酬にも対
応したモデルも必要になる。ここでは，上記の Q
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反応性の低さは，甘味検査のような直接的な検討
ではなく，Rutledge et al. （2014） の主観的幸福感
のモデルのように，強化学習事態において報酬を
得たり，報酬予測誤差を経験した際に，それがそ
の後のポジティブ気分に与える影響が弱い状態と
考えられる。最後に，意欲喪失は，EEfRT などの
努力が必要な課題においてエフォートによる報酬
の割引が生じた状態と考えられる。

本論文では，Cooper et al. （2018） の枠組みの中
でも意思決定のアンヘドニアに焦点を絞って，強
化学習モデルを用いた研究についてナラティブレ
ビューを行う（表 1）。

4.3　うつと学習率
うつと学習率の関係について検討した研究の 

モデルでは，学習率が 1 つの研究（Beevers et al., 
2013；Huys et al., 2013） と報酬予測誤差が正か負
かで分けた研究 （Chase et al., 2010；Kunisato et al., 
2012）がある6)。

Beevers et al. （2013） では，4 つの選択肢から 
1 つ選択して報酬を最大化したり，罰を最小化す
る 意 思 決 定 課 題（Worthy, Maddox, & Markman, 
2007） を用いた。Huys et al. （2013） は，上述した

データに対して計算論モデリングを行っている 
研究に限定し，関連する遅延割引研究の文献を追
加したナラティブレビューを行う。その際に，
Cooper, Arulpragasam, & Treadway （2018） が 提 案 
したうつ病の興味または喜びの喪失に対する計算
論的枠組みを導入する。

Cooper et al. （2018） は，図 1 のように，うつ病
の臨床症状や行動と計算論的モデルのパラメータ
を対応付けた 5)。報酬への感受性に限定したアン
ヘドニアは，報酬感受性もしくは上述した強化学
習モデルにおける逆温度 β が低下した状態と考え
られ，これまで学習した選択肢の価値が活用でき
なくなることを指す。無気力は，報酬予測誤差が
正の場合の学習率 α が低下した状態と考えられ，
予期した結果よりも良い結果が得られた場合の予
期の更新が遅くなることを指す。無価値感・過度
の罪責感は，報酬予測誤差が負の場合の学習率 α
が低下した状態と考えられ，予期した結果よりも
悪い結果が得られた場合の予期の更新が遅くなる
ことを指す。なお，上述した強化学習モデルで
は，学習率は 1 つであったが，報酬予測誤差が正
の場合と負の場合に分けて推定することもでき
る。Cooper et al. （2018） では，割引率とアンヘド
ニアとの関連には触れられてないが，本論文では
意思決定のアンヘドニアに割引率 γ の低下を追加
した。無力感や将来への失望などは，割引率 γ が
低下した状態と考えられ，それにより，遅延する
報酬よりも即時報酬を選択するようになる。気分

5) アンヘドニアのタイプについては，著者が追加した。
また，Cooper et al.（2018）では遅延割引については触れら
れていないが，こちらも著者が追加した。
6) 学習率を推定するのではなく，行動データから学習 
速度を検討する研究もあるが，今回のレビューからは除外
した。

図 1　アンヘドニアの計算論的枠組み（Cooper, Arulpragasam, & Treadway, 2018；Treadway & Zald, 2011 を基に作成）
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ろえて記載している。また，逆温度は学習した価
値を選択に活かす程度を調節するので，報酬感受
性とも呼ばれる。Huys et al. （2013） では，報酬の
影響を調整するパラメータとして ρ を推定して報
酬感受性と呼んでいるが，これは数式の形は違え
ど，逆温度と同じ機能を果たす。

うつと逆温度の関係の検討で用いられる行動課
題としては，上述した確率選択課題（Frank et al., 
2004），確率的報酬課題（Pizzagalli et al., 2005），
意思決定課題（Worthy et al., 2007）が用いられた。
状態遷移課題（Huys et al., 2012）は，選択するた
びに状態が遷移して，その状態の遷移に伴って 
報酬と罰のフィードバックがある課題である。
Leapfrog 課題（Knox et al., 2011） は，報酬のフィー
ドバックが時間的に変化する状況で 2 つの選択肢
のどちらかを選択する課題である。その他にも，
学習の要素を除外した意思決定課題 （Chung et al., 
2017），古典的条件づけ手続きを受けた後に選択
を行う課題（Stankevicius et al., 2014） が用いら 
れた。

うつと逆温度との関係では， うつ病患者の方 
が健常者よりも逆温度が低い （Rupprechter et al., 
2018），抑うつ高群の方が抑うつ低群よりも逆 
温 度 が 低 い （Blanco et al., 2013；Kunisato et al., 
2012），抑うつ症状と逆温度には負の相関がある

（Huys et al., 2012；Huys et al., 2013） といった結果
が得られている。逆温度が低いということは，学
習を伴う意思決定において，それまで学習した行
動や選択肢の価値を利用した選択が少なく，ラン
ダムな選択を行うことを意味する。これは，うつ
病患者が呈する決断困難という症状を反映してい
るかもしれない。また，逆温度は報酬感受性と 
も言えるので，アンヘドニアの計算論的枠組み

（Cooper et al., 2018） においては，報酬に対する 
感受性が低下した状態とも考えられる。しかし，
うつ病患者と健常者で逆温度に有意な差がない

（Chase et al., 2010；Chung et al., 2017），罰を最小
化するように動機づけられている時に抑うつ高群
のほうが低群よりも逆温度が高い（Beevers et al., 
2013）といった結果も得られている。パラメータ
推定を行う際に，学習率と逆温度は独立なもので
はなく， ある程度関連があり， 行動はこれらの 
パラメータの交互作用の影響を受ける（国里ら，
2019；Robinson & Chase, 2017）。学習を含まない

Pizzagalli et al. （2005） の確率的報酬課題を用いた
実験データの再解析を行っている。Chase et al. 

（2010） と Kunisato et al. （2012） は，2 つ刺激が提
示されてどちらかを選ぶことで報酬と罰のフィー
ドバックを得る確率選択課題（Frank, Seeberger, 
& O’reilly, 2004） を用いた。確率選択課題は，2
対の刺激が 3 組あり，それぞれ報酬・罰のフィー
ドバック確率が異なる （AB 対では A は 80% で報
酬が出て，B は 20% で報酬がでる。CD 対では C
が 70%，D が 30% で報酬が出る。EF 対では E が
60%，F が 40% で報酬が出る）。そして，これら
の関係を学習する訓練ブロックとその後のテスト
を行うテストブロックがある。テストブロックで
は報酬のフィードバックはないので，本論文では
訓練ブロックのデータにモデルフィッティングし
た研究に限定した。

うつと学習率との関係では， うつ病患者は健常
者よりも学習率が低いとの報告がある （Chase  
et al., 2010）。Chase et al. （2010） では，学習率は
報酬予測誤差が正の場合と負の場合で分けて推定
しているが，両者において学習率の低下が示され
た。アンヘドニアの計算論的枠組み （Cooper et al., 
2018） にもあるように， うつは報酬予測誤差が 
生じた際にそれを価値の更新に使うことが難しい
という問題があるのかもしれない。しかし，抑う
つ高群と低群，うつ病患者と健常者との間に，学
習率に差はないとする報告（Huys et al., 2013；
Kunisato et al., 2012） や有意傾向ではあるが抑う
つ高群の方が学習率が高いとする研究もある

（Beevers et al., 2013）。現状において，うつの学習
率について検討した研究は多くはなく，対象者，
実験課題，計算論的モデル，パラメータの推定法
なども統一されていない。そのため，結論付ける
ことは難しいが，学習率パラメータがうつのアパ
シーや罪責感の検討において有用である可能性が
ある。

4.4　うつと逆温度
うつと逆温度の関係について検討した研究のモ

デルでは，多くの研究がソフトマックス関数を用
いているが，逆温度ではなく温度を推定している
研究（Kunisato et al., 2012） もある。温度と逆温
度では解釈が逆になるので，解釈がしやすいよう
に，本論文では温度を推定した研究も逆温度にそ
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et al., 2014；Mies et al., 2016） との報告がなされて
いる。うつ病患者もしくは抑うつが高い者は，遅
延する報酬の価値をより大きく割り引くので，将
来に対しても悲観的になるのかもしれない。ま
た，このような将来の価値を割り引く傾向は衝動
性が高い状態とみなすこともでき，割引率の高さ
が自殺企図に関与するという結果もある （Cáceda 
et al., 2014；Dombrovski et al., 2011）。うつ病の背
景にはセロトニンの問題があると考えられるが，
Doya （2002） の仮説の検証において，セロトニ 
ンの低下が強化学習モデルにおける価値割引の 
増加に関与するという知見も得られてきている

（Schweighofer et al., 2008；Tanaka et al., 2007）。う
つ病におけるセロトニンの低下が，遅延割引を 
高め，将来への悲観的思考を引き起こしている可
能性がある。しかし，その一方で，うつ病患者と
健常者で遅延割引に差はない（Dombrovski et al., 
2011；Vanyukov et al., 2016）， もしくは抑うつ症
状・アンヘドニアと遅延割引に有意な相関がない
か負の相関がある （Dennhardt & Murphy, 2011；
Lempert & Pizzagalli, 2010） という報告もある。さ
らなる研究知見を積み重ねるととともに，結果が
一貫しないことに関連する要因を検討する必要が
ある。

5．今後の展望

本論文では，うつに対する計算論的アプローチ
として，強化学習モデルの観点から検討した研究
についてナラティブレビューを行った。レビュー
を通して，今後の課題として，（1） 計算論的アプ
ローチを用いた研究の報告の質を高める取り組
み，（2） モデルベース強化学習を用いたうつの検
討，（3） ベイズ推論モデルを用いたうつの検討，

（4） うつのメカニズム研究だけでなく介入の作用
メカニズムの検討にも計算論的アプローチを用い
ることを挙げる。

5.1　研究報告の質を高める
今後は計算論的アプローチを用いた研究におい

ても，エビデンスの蓄積のために効果量を報告す
る，計算論モデリングの再現可能性のためにモデ
ルとパラメータ推定の詳細を報告する，モデルシ
ミュレーションを含むモデルの妥当性検討を行

意思決定課題ではうつ病患者と健常者で差が認め
られないこと（Chung et al., 2017），学習率でうつ
病患者と健常者で差が認められる研究では逆温度
に差がないこと（Chase et al., 2010）から，学習
率と逆温度を分離可能な実験課題やモデルとパラ
メータ推定が必要である。

4.5　うつと割引率
強化学習モデルにも割引率パラメータはある

が，臨床研究においては強化学習モデルよりは 
遅延割引モデルが用いられてきた。遅延割引モ 
デルでは，双曲割引関数（hyperbolic discounting 
function） や指数割引関数（exponential discounting 
function） がよく用いられるが，一部の研究では
q-指数割引関数 （Takahashi, 2007） も用いられてい
る。これらのモデルでは，遅延する報酬とすぐも
らえる報酬がちょうど釣り合う主観的等価値点を
用いて，遅延する報酬を割り引いて評価する程度
を表す割引率が推定される。なお，q-指数割引関
数では，割引率だけでなく，選択の一貫性も推定
することができる。なお，Rupprechter et al. （2018） 
では，強化学習モデルの枠組みで時間によってう
つ病患者が報酬の価値を弱めるモデルを検討して
いる。しかし， うつと割引率との関係については，
遅延割引モデルの枠組みで検討した研究が多い。

遅延割引研究では，質問紙で実施可能な Mone-
tary Choice Questionnaire （Kirby, Petry, & Bickel, 
1999）， コ ン ピ ュ ー タ 化 さ れ た 遅 延 割 引 課 題

（Bickel, Odum, & Madden, 1999；Mies, De Water,  
& Scheres, 2016；Richards et al., 1999） が用いられ
る。遅延割引課題は，刺激呈示や金額の変化など
のアルゴリズムが課題によって微妙に異なるが，

「今すぐもらえる 1000 円」と「1 週間後にもらえ
る1050円」のどちらが良いかを選択させるといっ
た手続きによって，遅延する報酬と即時報酬が釣
り合う主観的等価値点を探る7)。

うつと割引率の関係では，複数の研究におい
て，うつ病患者の方が遅延による割引率が高い

（Cáceda et al., 2014；Pulcu et al., 2014；Rupprechter 
et al., 2018；Takahashi et al., 2008），もしくは抑う
つ症状と遅延割引には正の相関がある（Imhoff  

7) 主観的等価値点を探索せずに，行動データから直接的
に割引率を推定し，主観的等価値点を求める方法もある。
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り，試行錯誤的に行動をして良かった行動や状態
を学習するモデルである。本論文でレビューした
うつに対する強化学習モデル研究の大部分がモデ
ルフリー強化学習である。しかし，将棋などの
ボードゲームからより不確実性の高い職業選択ま
で，試行錯誤的に学習するよりは，ある程度先を
読みつつ行動する状況は日常生活に多く存在す
る。このように，選択をすることで状態が遷移し
たり，報酬を得るまでに複数のステップが必要な
場合には，試行錯誤的に行動するよりも，「状態
A で行動した場合にどのくらいの確率で別の状態
B に移行し，そこである行動 C をとると報酬がも
らえる」といった環境についてのモデルを持って
行動することが必要になる。このような過程をモ
デル化したものをモデルベース強化学習と呼ぶ。

私達が日々の意思決定を行う上では，モデルフ
リー強化学習かモデルベース強化学習のどちらか
ではなく，両者を組み合わせて用いていると考え
られる。このようなモデルベース強化学習とモデ
ルフリー強化学習をどのように組み合わせるのか
検討するための課題として，二段階マルコフ決定
課題（two-stage Markov decision task）がある。こ
の課題は，ステージ 1（A1 と A2 の刺激がありど
ちらか選ぶ） とステージ 2（B か C の 2 種類があ
り，さらに，B1 か B2，C1 か C2 を選ぶ） に分か
れており，ステージ 1 の選択によって確率的にス
テージ 2 の B か C に遷移する。そして，報酬は
ステージ 2 の選択に応じてなされる。モデルベー
ス強化学習では，もしステージ 2 で B に遷移し
B1 を選ぶことで報酬が得られたら，ステージ 1
の段階で B に遷移しやすい行動の価値が高くな
るように行動価値を更新をする。つまり，モデル
ベース強化学習では，ステージ 1 からステージ 2
への状態遷移の確率を考慮して（もしくは，二段
階マルコフ決定課題の構造についてのモデルを
もって），学習と選択を行う。二段階マルコフ 
決定課題を用いた健常成人を対象とした研究で
は，モデルフリー強化学習とモデルベース強化学
習のどちらかだけを使うよりは，両者を組み合わ
せて使用していることが示されている （Daw et al., 
2011）。なお，Daw et al. （2011） は， モデルフリー
強化学習とモデルベース強化学習のどちらをより
用いているのかバランスを表すパラメータを推定
するモデルを提案している。Daw et al. （2011） の

う，データと解析コードを公開することが必要に
なってくる。計算論的アプローチを用いた研究に
限定される話ではないが，論文上で効果量の報告
がなされていなかったり，効果量を算出するのに
必要な情報が掲載されていないことがある。今後
は計算論的アプローチを用いた研究でもメタ分析
を行って，エビデンスの統合をしていくことが必
要になるので，論文上における適切な効果量の報
告が必要になる。また，計算論的精神医学では，
臨床研究において作成されてきている各種報告ガ
イドラインに則った報告をすることで，過不足な
い報告をするとともに，臨床家にも読みやすい報
告をする必要もある。

計算論的アプローチを用いた研究が発表され 
るようになってからまだ日が浅いため，モデルや
パラメータ推定の詳細の記載方法は論文によっ 
てばらついている。近年は心理学の再現性の危機
が指摘されているが（Open Science Collaboration, 
2015），計算論的アプローチにおいても，再現性
を高めるために，モデルやパラメータ推定の詳細
の記載が必要になる。特に，データがあればなん
らかの数理モデルが適用できるが，そのモデルが
データの生成過程を表すモデルとして最も適して
いるかモデル選択したり，推定されたものから実
際のデータが再現できるか検討するモデルシミュ
レーションによってモデルの妥当性の確認するこ
とが必要になる8)。また，研究の再現性を高める
上では，研究に用いたデータ，実験課題のプログ
ラム，解析コードなどの情報を共有するオープン
サイエンスが今後ますます重要性を増すと考えら
れる （Toelch & Ostwald, 2018）。オープンサイエ
ンスが進むことで，研究の再現可能性を高めるこ
とができ，データ共有が進むことで，より大きな
サンプルサイズでの仮説の検証が可能になるかも
しれない。

5.2　うつとモデルベース強化学習
強化学習モデルには，モデルフリー強化学習と

モデルベース強化学習がある。モデルフリー強化
学習は，過去に行った行動とその結果から現在の
行動や状態の価値を更新するモデルである。つま

8) 計算論的アプローチにおける推奨実践法については，
国里（2018）に詳しい。
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合理論である自由エネルギー原理（Friston, 2005, 
2010）への注目が高くなってきている。簡潔に自
由エネルギー原理について説明をすると，まず生
物は脳が仮定する生成モデルの下で観測された
データのサプライズ（生じないと考えていたこと
が生じたときの情報量の大きさ）を最小化すると
考える。しかし，このサプライズの計算は困難な
ので，実際の事後分布と脳内にある信念の分布の
距離であるカルバック・ライブラー情報量を計算
し，カルバック・ライブラー情報量に含まれる自
由エネルギーを最小化する脳内の信念の分布を求
める。この自由エネルギーがサプライズの上限値
になるので，自由エネルギーを最小化することが
できれば，必然的にサプライズも最小化できるこ
とになる9)。そして，脳が自由エネルギーを最小
化する方法としては，（1） 階層化された神経ネッ
トワークを用いて感覚入力に対する予測誤差を計
算し信念もしくは予期を更新する予測符号化，

（2） 脳の予期に沿った感覚入力が得られるような
行動を選択する能動的推論が提案されている

（Friston, 2009）。予測符号化と能動的推論の観点
から，神経や認知について検討し，さらには精神
障害についても説明する試みが行われるように
なっている。

ベイズ推論モデルからうつ病について検討する
試みの 1 つとして，Stephan et al. （2016） のうつ 
と疲労に関する仮説がある。Stephan et al. （2016）
は，身体内部環境に関する感覚である内受容感覚
に対して，予測符号化と能動的推論を適用した。
私達の脳は，常に変化する外的環境に適応するた
めに，内受容感覚のサプライズを最小化するよう
に予測（予測符号化）し，対処（能動的推論）す
る （Stephan et al., 2016）。脳の生成モデルがうま
く予測することができず，内受容感覚のサプライ
ズが絶えず生じているのに，それに対して恒常性
を維持する行動ができない状態が続くと，疲労と
いう主観的経験が生じるとされる。この疲労は適
応的な機能をもっており，これが警告信号となっ
て，適切な対処ができるならば，内受容感覚のサ
プライズも低下し，疲労も小さくなる。しかし，
それができない状態が継続すると，能動的な恒 

モデルによって，両者のバランスの個人差を検討
することもできる。

本論文でレビューした論文の多くがモデルフ
リー強化学習を用いており，モデルベース強化学
習を用いたうつの研究は少ない。しかし，うつ病
の特徴として指摘されている記憶や思考における
ネガティブバイアスやネガティブな出来事につい
ての反すう思考などは，モデルベース強化学習に
影響すると考えられる（Bishop & Gagne, 2018）。
また，これまで動物を含めた複数の研究におい
て，ストレス下においては，モデルベース強化学
習よりもモデルフリー強化学習が強まるという知
見が得られている （Chen et al., 2015）。うつ病と
ストレスフルなライフイベントとの関連を考慮す
ると，うつ病におけるモデルベース強化学習の低
下が予想される。

本論文のレビューにも含められていた Blanco  
et al. （2013） では，抑うつ高群と低群において，
モデルベース強化学習とモデルフリー強化学習の
どちらがよりデータに適合するのか検討してい
る。その結果，抑うつ高群の方がモデルフリー強
化学習に対するデータ適合が良いことが示された

（Blanco et al., 2013）。なお，比較的大きなサンプ
ルサイズ（548 名と 1413 名） を用いて症状とモ 
デルフリー強化学習・モデルベース強化学習の 
バランスを検討するウェブ実験も行われている

（Gillan et al., 2016）。この研究では，うつだけで
なく，摂食障害や強迫症やアルコール依存などの
衝動性で特徴づけられる精神症状なども含めて検
討しており，衝動性に関わる症状に比べるとモデ
ルフリーに偏ってはないが，うつはモデルフリー
寄りに位置づけられることが示されている。モデ
ルベース強化学習を用いたうつ研究はまだ非常に
研究数が少ないが，うつの病態の中心的な問題に
ついて検討できる可能性があるため，今後のさら
なる研究が待たれる領域になる。

5.3　うつとベイズ推論モデル
本論文では主に強化学習モデルを中心にレ

ビューを行ったが，近年はベイズ推論モデルの観
点から精神障害の理論的研究や実証研究も行わ 
れるようになっている。ベイズの定理を用いた生
成モデルはこれまでも提案されてきているが，近
年は Friston が提唱する脳の情報処理に関する統

9) 自由エネルギー原理の詳細については，乾（2018）と
国里ら（2019）が詳しい。
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もしれない。自由エネルギー原理や強化学習は，
認知行動療法との親和性が高いと考えられるが，
徐々に自由エネルギー原理の観点から精神分析に
ついて論じた論文も出版されるようになってきて
いる （Holmes & Nolte, 2019）。強化学習モデルや
自由エネルギー原理に基づくベイズ推論モデルか
ら，既存の心理療法の理論の整理と新たな理論的
基盤の構築が期待される。
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