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概 要

本稿では，まず人工知能の根幹に係る一般パターン認識の問題を明らかにするとともに，その解決に

有用な統計的パ ターン認識とそれを発展させた離散Bayes識別則を概説する．次に離散Bayes識別則の

個別化医療への応用として診断・予測問題と創薬における治験問題に言及する ．

1. はじめに

認識の問題は，古くから哲学や認知科学における

重要な研究課題であった． コ ンピュ ータの出現とと

もに，1950 年代からパターン認識の研究が開始さ

れ，これまで認識という知的能力を コ ンピュ ータに

よって実現しようとする多くの試みがなされてき

た ． 昨今では， コ ンピュ ータ技術の急速な進歩によ

り誕生した深層学習が注目され，画像認識を中心に

研究が盛んに行われるようになった．しかし，これ

らの研究も一般パターン認識の問題に行き当たり，

当初の期待通りとはならない状況に陥っている．

本稿では，この 一般パターン認識の問題とは何か

を解説し，それを解決する可能性を秘めた統計的パ

ターン認識とその医学への応用に端を発して開発さ

れた独自の離散Bayes識別則を紹介する．

2. 統計的パターン認識とは

さて，パターン認識とは何かを定義することから

始める． パターン認識とは，任意に与えられた認識

対象を，それが属するとされる有限個のクラス（概

念）の一つに対応づける機能である，とするここ

でクラスが未知の場合と既知の場合がある前者は

与えられた認識対象間の類似性からクラスを創造す

る場合であり，クラスタ分析とも呼ばれる． 一 方後

者は，既知のクラスに関する知識に基づき認識対象
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をいずれかのクラスヘ対応づけるもので，狭義のパ

ターン認識と呼ばれ，本稿はこの場合に主眼をおく ．

コンピュ ータのパターン認識系は，外界に存在す

る認識対象を コ ンピュ ータ内でデータの組により表

現されたパターンと同一視する親測系，識別に有効

な観測を特徴と呼んで選択する特徴選択系，特徴を

用いてパターンをクラスヘ識別する識別系からなる．

以上の準備のもと，前述の一般パターン認識の問

題を解説する ． この問題は，①クラスは存在するの

か，②観測系の在り方は如何にあるべきか，③特徴

選択は必要なのか，と3 つある ．

2. 1 クラスは存在するのか
クラスとは何か，それは人間が価値のあると認め

た概念である，と定義する ． 概念は，人間が定めた

言葉（記号）で表現される ． パターン認識は，英

語では「Pattern Recognition」と書かれる．ここで

「Recognition」を「Re」と「cognition」に分解すれ

ば，パターン認識とはパターンを再び認識する，つ

まりパターン認識は2段階あって，まずパターンを

クラスヘ対応させる仕組みを学ぶ学習段階と学習後

に新規のパターンをクラスヘ対応させる識別段階か

らなる 1

) ． これは，対応先のクラスが存在しないと
パターン認識はできないことを意味する． そのため
コ ンピュ ータにクラスの教え方が課題となる．これ

は根本的な課題であるが，一般にはあまり意識され

ていない例えば文字認識を行うコンピュ ータは，
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認識対象となる数字の「2」を表す幾何学図形を観
測し，それを「2」のクラスの一員とみなすために
「2」のクラスをどのようにして獲得しているのであ
ろうか ． 一方，人間は人間同士で「2」の概念をど
のように共通理解しているのであろうか．

人間が行う概念の獲得は推論によると考えられ
る．推論は帰納的推論と演繹的推論に大別され， コ

ンピュ ータに行わせる推論は帰納的推論である ． 具
体的には事例となるサンプルとそれが属する正解の
クラス（概念）との組を コ ンピュ ータに繰り返し提
示して，事例間に存在する規則性を獲得させるので
ある ． これを教師あり学習と呼ぶ ． 教師あり学習に
はサンプルの選出とサンプルに付与されるクラスラ
ベル名の信頼性という2つの課題がある他に、基礎
となる帰納的推論には演繹的推論と異なって避けら
れない深刻な宿命がある ． それは，①絶対に正しい
ことが保証されない，②学習結果がサンプルに依存
する，ということである ． つまり帰納的推論は，不
確実性のある推論であり，誤りを原理的に避けられ
ないのである ． その打開策として，統計学は不確実
性を数値化するアプロ ーチを提案した互

パターン認識に統計的手法を導入したのが統計的
パターン認識 3

).4),5) である． 統計的パターン認識は，
1950 年代に多変量解析を母体として誕生し，その後
独自に発展して不確実性に対処できるパターン認識
となった． 統計的パターン認識では認識対象がどの
クラスの 一員であるかを識別する際に，認識対象を
観測すること（パターンと同 一視化）を条件として，

それがクラスに属する条件付き確率を表す事後確率
を用いて，事後確率が最大のクラスヘ認識対象を識
別する．これが統計的パターン認識のBayes識別則
である． そこでは認識対象がどのクラスに属するか
という不確実性は，事後確率で数値化されている ．

2.2 観測系の在り方は如何にあるぺきか
前述したようにコンピュ ータによるパターン認識

では，認識対象は観測されたデータの組でパター ン
として表現されるこのとき，データはできるだけ
多ければ良いとし，何も考えずに認識対象を観測す
ればパターン認識ができるのかと言えば，そうでは
ない．

理想と現実の場合を対比させてみよう まず理想
的な場合である ． 認識対象を2次方程式，クラスを
実根のクラスと虚根のクラスとする ． このとき2次
方程式の何を観測して如何なるデータを獲得すれば

良いかを考える列 この問題は判別式を観測し， そ

の値をデータとすれば，誤りなく 100％の精度で2
次方程式を識別できる．これができるのは，認識対
象である2次方程式が解明されているからである ．

しかし現実はそうではない．文字認識では技術者
が試行錯誤的に創意工夫したデータを獲得している
が，それが良いという保証はない ． 深層学習はこれ
を自動的に行えるといわれるが，そこには事例とな
るに相応しいサンプルの選び方やネットワ ーク構成
に人間の知恵が必要であり，しかも画像認識に限定
される ． 更に深刻な帰納的推論の宿命もある ．

この2次方程式の例を基に考えれば，銀測の在り
方は認識対象に関する研究に基づくべきという基本
方針が見えてくる ． 医療問題の例では，認識対象は

「患者」で，患者に関する研究とは「医学」である ．

クラスは「疾患名」，観測は「マ ーカー（検査項目）」，
データは「測定値（検査データ）」となる ． 患者にど
のような検査を行うかは，医師が患者を診察して，
医学に基づく推論（臨床推論）によって決まる ．

このように観測系が認識対象に関する研究を踏ま
えるため，必然的にパターン認識は認識対象に依存
した個別論にならざるを得ない例えば視覚情報で
は観測系をカメラとした画像認識，聴覚情報では マ
イクロホンとした音声認識，等である ． 汎用化でき
るのは，前述の親測系，特徴選択系，識別系といっ
たパターン認識系の中では識別系だけであろう ．

この他に，多変量解析と同様にパターン認識にお
いても，認識対象を観測してどんなデータを獲得す
れば良いかは，やってみなければ分からない ． 従っ
て試行錯誤は避けられず，より少ない回数で解に到
達できるかは事前調査と経験次第である ．

実際には何が有効かは不明なため，認識対象に関
する研究から有望と見込まれる槻測を可能な限り
行ってデータを獲得している ． 例えば，癌は遺伝子
異常の疾患であることから，癌に関する情報は遺伝
子の中にあり，遺伝子に関する観測を行ってデータ
を獲得すれば良いと考える ． しかし，人間の遺伝子
の数は約2万個もある ． このときパターンの次元数
は2万となり，極めて高次元になってしまう．

2.3 特徴選択は必要なのか
3 つ 目の問題は，観測によって獲得されるデータ

は全て識別に用いられるのか，それとも選択される
のか，であるもし選択するとなると，高次元の場
合では実行は極めて困難となる ．
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統計的パターン認識門こよれば，銀測には役に立
つ観測とそうではない蜆測がある役に立たない観
測からのデータは，それが識別の際に何もしなけれ
ば放置しておけば良いが，悪さをするのである ． そ
のため識別に有効な槻測を特徴とみなし，特徴だけ
を選んで用いることになるこれを特徴選択という．

特徴選択においてどの銀測が有効かを個別に調べ
て上位のみを特徴として選択する方法が考えられる
が，事 はそう簡単ではない ． Elashoffら 8) は，互い
に独立な親測を個別に評価してランキングし，最上
位の2つの観測が必ず特徴となるとは限らない例
を示した ． 更にCoverら 9

) は理論的に全ての観測の
組合せを調べないと最適な特徴の組合せを選択でき
ないことを示した． 造伝子のように候補となる観
測の数が万単位になれば，特徴選択は実行不可能
となる． ただ，パ タ ー ン認識の実務者から言えば，

Coverらの結果は理論的興味があるだけである ． そ
れは，Coverらが論じたのは組合せの最適化法で，
最適化すべき特徴の評価関数が現実には末知でその
推定値を用いるしかないため，推定誤差のある不正
確な評価関数をまじめに最適化してもそれほどの意
味はないからである．注意すべきは，特徴の組合せ
である．

以上がパターン認識の実現を困難とする3 つの問
題である．次に，これらと密接に関連する，より根
源的な価値親と認識との関係について論を進める ．

2.4価値観と認識
特徴選択の研究により親測には序列があり，それ

はパターン認識問題を定める認識主体者の価値親に
基づいた重要性によって決まる例えば，医師は診
察時に患者が罹患していると想定される疾患に係る
検査項目（観測）を考え，それ以外の検査項目には
関心がない ． また癌の診断を研究する分子生命科学
者らは，ある種の癌に関する特定の遺伝子群（標的
遺伝子群）があり，全ての遺伝子が等しく平等に当
該の癌に関与するわけではない，と考えている．

この価値蜆は，人間のみにあり， コ ンピュ ータに
はない人間は，意味がある，価値があると認めた
クラス（概念）を定義（創造）するところで価値
観は，論理的ではなく，非論理的である ． 一見矛盾
しているようであるが，「論理的な コ ンピュ ータに
非論理的要素を入れなければパタ ー ン認識はでき
ない」のであるこれを初めて指摘したのが，渡
辺 慧 ° である． 渡辺は 「みにくいアヒルの子定

理」で，もし銀測の重要性を決める価値観が人間に
よって与えられなければ，全ての認識対象は同じよ
うに類似してしまい，互いに区別できない，つまり
パターン認識はできないと説明した ．

渡辺は蜆測の在り方を考察したが，これは事例，
すなわちサンプルの選択に対しても適用される ． 学
習においてサンプルを選ぶ際にサンプルの質を考
え，サンプルはただ単に多ければ良いわけではな
い ． パター ン認識の実際に携わった技術者は，学習
に相応しい事例としてのサンプルの大切さを経験的
に知っている．このようにパターン認識において価
値親は必要不可欠なのである ．

本章を終えるにあたり，統計学と統計的パターン
認識との関係について私見を述べる前述したよう
に統計的パターン認識は帰納的推論の欠点を克服す
るために不確実性の数値化というアプロ ー チを用い
た．この数値化という点では両者はまったぐ同じ立
場である ． しかし決定的に異なるのは，価値親の扱
いである．統計学は数学の一分野に属し，論理的で
ある．原理的に論理（客観）と非論理（主観）は相
いれない ． 統計学が数学の一分野であるためには主
観を脱し，客観が絶対条件となる ． 統計学は，価値
観の反映された質を意識して避け，全てのサンプル
は質が同じ．で互いに平等とし，ただ数のみを論じ
る ． 一方パターン認識を可能とするために，統計的
パター ン認識は非論理的要素である人間の価値観を
導入し，データやサンプルには優劣があるとする ．

本章を総括すると，統計的パター ン認識ではクラ
スは認識主体者の人間によって価値のあると認めら
れた「こと」であり，観測では人間が認識対象の性
質を踏まえて獲得されるデータがクラスを形成し得
るように観測の候補を用意し，コンピュ ータがその
候補の中から特徴選択により識別に有効な観測を特
徴として選択してデータを獲得する ． 統計学と統計
的パター ン認識，両者は似て非なるものである ．

3. 医学問題への応用

あらためて医学問題を想定して統計的パター ン認
識を定義すると，
①銀測：認識対象（患者）から観測（マーカ ー）に

よってデータ（測定値）の獲得
②特徴選択：裾測（マ ー カ ー）の中から認識に有

効な観測（マ ー カ ー）を特徴（標的マ ー

カ ー）として選択（探索）

③識別：特徴（標的マ ー カ ー）を用いて認識対象
（患者）の識別（診断・予測）

となり，解くべき問題を対比させると
工学問題
（特徴選択の問題，認識対象の識別問題）
は，
医学問題
（標的マ ー カ ー の探索問題，患者の診断・予測問
題）
に対応する．

解析前に確認することは，クラス，各クラスの利
用できるサンプル数，観測（マーカ ー）の数と特性
である ． 用いるデータの中に識別情報があるとは限
らないため，情報の漏れがないようにマー カ ーを慎
重に選定しなければならない．癌のように病態が医
学的に未解明の場合，患者から予め何を検査して
データを獲得すれば良いかは不明である そのため
単純に可能な限りマーカ ーを多くすると，データ数

（次元数）は増大し高次元となって 「情報の爆発」
が生じる ． このため膨大な数のマーカ ーの中から有
効なマー カ ー，すなわち標的マー カ ー探索が必須と
なる．

医学固有の問題と・しては，患者の背景因子を揃え
る等の条件があって，条件を満たすサンプルは一般
に少ない．質の高いサンプルは限られ，質は医師に
よってのみ医学的に評価される．要するに高次元で
あり，かつサンプルは少数しかなく貴璽である．更
に，個人情報保護の問題もある．

3. 1 統計的パタ ー ン認識による個別化医嶽
癌の克服は国民的課題である．それが困難な理由

は，癌の多様性にある ． 同じ臓器の癌であっても患
者個々によって異なる ． そのため個々の患者に応じ
た最道な医療を行う個別化医療が特に癌治療におい
て進められてきた．

前述したように，癌に関する情報は遺伝子の中に
あると考え，発現データやメチル化データ等の様々
な遺伝子関連データが試された．その中に選伝子発
現データを用いた統計的パター ン認識による肝癌の
術後再発予測 IO), II) がある．

もし肝癌が再発しないと予測されると，副作用の
ある抗癌剤治療は実施せず，また不要なCT等の検
査も行わなくてもよく，患者の負担は大幅に低減さ
れる ． 一方再発が予測されると，再発の予兆を的確
にとらえて効果的な先制医療を実施できる．このよ
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うに予後（医学的な今後の見通し）の予測に基づく
個別化医療によって，患者はこの上ない恩恵を得る
ことができ，また医療費も抑制できる．

この問題を医学的に定義すると， 「肝癌の手術で
癌を完全に切除した ． 切断面の病理検査でも癌が診
られないことを確認して，手術は成功したと考え
る ． 手術で切除した癌組織から抽出された7000個
の遺伝子に対してマイクロアレイ技術により遺伝子
発現データを獲得し，手術後1年以内に早期再発す
る患者を予測する」となる ． 工学的には，患者は
7000次元のベクトルで表され，学習に用いる訓練
サンプルの数は再発・無再発併せて33例と極めて
少ないなお33例は複数の肝癌を専門とする医師
により選定され，医学的に質の漸いサンプルのみと
した．

この研究では2つの工夫を行った． 一つ目の工夫
は，2段階の特徴選択である前述したように特徴
の組合せを評価すべきであるが，候補数が多いとそ
れをまともにはできないまた医学的にも肝癌再発
に関与する遺伝子はごく一部と考えられる．そこで
第 1 段階において期待できない多くの遺伝子候補を
削除し，第2段階で見込みのある遺伝子候補のみを
対象にそれらの中で組合せを調べることにした ．

二つ目の工夫は，仮想的変動の活用である．訓練
サンプル33例の中から仮想訓練サンプルをランダ
ムに抽出（再標本化）し，仮想訓練サンプル上で特
徴となれる標的遺伝子の候補を選択する．これを独
立に繰り返して意図的に複数の仮想サンプル変動を
起こし，それらの中で最頻出する，つまり最も多く
の仮想サンプル変動に対して有効な標的遺伝子の候
補を標的マー カ ーとして選択する．

その結果，7000個の遺伝子候補の中から 12個の
標的遺伝子を選択し，訓練サンプルとは独立の27

例のテストサンプルに対して93 ％の精度で患者の
早期再発を予測できた この精度は，肝癌に熟練し
た専門医であっても70％程度の予測であることを
考えれば，卓越したものと言える ．

特筆すべきは，12標的遺伝子に対し医学的意味
付けができたことであり，単にデータ駆動型で探索
しただけではなく，結果が医学的に評価されている
点にある ． これにより，本成果は臨床系では世界的
な論文誌である Lancet に採択された 10)

.

このように統計的パター ン認識を用いれば，高次
元と少数サンプルが困難とする個別化医療の実現
に貢献できると思われた しかし医学固有の数値
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統計的パターン認識門こよれば，銀測には役に立
つ観測とそうではない蜆測がある役に立たない観
測からのデータは，それが識別の際に何もしなけれ
ば放置しておけば良いが，悪さをするのである ． そ
のため識別に有効な槻測を特徴とみなし，特徴だけ
を選んで用いることになるこれを特徴選択という．

特徴選択においてどの銀測が有効かを個別に調べ
て上位のみを特徴として選択する方法が考えられる
が，事 はそう簡単ではない ． Elashoffら 8) は，互い
に独立な親測を個別に評価してランキングし，最上
位の2つの観測が必ず特徴となるとは限らない例
を示した ． 更にCoverら 9

) は理論的に全ての観測の
組合せを調べないと最適な特徴の組合せを選択でき
ないことを示した． 造伝子のように候補となる観
測の数が万単位になれば，特徴選択は実行不可能
となる． ただ，パ タ ー ン認識の実務者から言えば，

Coverらの結果は理論的興味があるだけである ． そ
れは，Coverらが論じたのは組合せの最適化法で，
最適化すべき特徴の評価関数が現実には末知でその
推定値を用いるしかないため，推定誤差のある不正
確な評価関数をまじめに最適化してもそれほどの意
味はないからである．注意すべきは，特徴の組合せ
である．

以上がパターン認識の実現を困難とする3 つの問
題である．次に，これらと密接に関連する，より根
源的な価値親と認識との関係について論を進める ．

2.4価値観と認識
特徴選択の研究により親測には序列があり，それ

はパターン認識問題を定める認識主体者の価値親に
基づいた重要性によって決まる例えば，医師は診
察時に患者が罹患していると想定される疾患に係る
検査項目（観測）を考え，それ以外の検査項目には
関心がない ． また癌の診断を研究する分子生命科学
者らは，ある種の癌に関する特定の遺伝子群（標的
遺伝子群）があり，全ての遺伝子が等しく平等に当
該の癌に関与するわけではない，と考えている．

この価値蜆は，人間のみにあり， コ ンピュ ータに
はない人間は，意味がある，価値があると認めた
クラス（概念）を定義（創造）するところで価値
観は，論理的ではなく，非論理的である ． 一見矛盾
しているようであるが，「論理的な コ ンピュ ータに
非論理的要素を入れなければパタ ー ン認識はでき
ない」のであるこれを初めて指摘したのが，渡
辺 慧 ° である． 渡辺は 「みにくいアヒルの子定

理」で，もし銀測の重要性を決める価値観が人間に
よって与えられなければ，全ての認識対象は同じよ
うに類似してしまい，互いに区別できない，つまり
パターン認識はできないと説明した ．

渡辺は蜆測の在り方を考察したが，これは事例，
すなわちサンプルの選択に対しても適用される ． 学
習においてサンプルを選ぶ際にサンプルの質を考
え，サンプルはただ単に多ければ良いわけではな
い ． パター ン認識の実際に携わった技術者は，学習
に相応しい事例としてのサンプルの大切さを経験的
に知っている．このようにパターン認識において価
値親は必要不可欠なのである ．

本章を終えるにあたり，統計学と統計的パターン
認識との関係について私見を述べる前述したよう
に統計的パターン認識は帰納的推論の欠点を克服す
るために不確実性の数値化というアプロ ー チを用い
た．この数値化という点では両者はまったぐ同じ立
場である ． しかし決定的に異なるのは，価値親の扱
いである．統計学は数学の一分野に属し，論理的で
ある．原理的に論理（客観）と非論理（主観）は相
いれない ． 統計学が数学の一分野であるためには主
観を脱し，客観が絶対条件となる ． 統計学は，価値
観の反映された質を意識して避け，全てのサンプル
は質が同じ．で互いに平等とし，ただ数のみを論じ
る ． 一方パターン認識を可能とするために，統計的
パター ン認識は非論理的要素である人間の価値観を
導入し，データやサンプルには優劣があるとする ．

本章を総括すると，統計的パター ン認識ではクラ
スは認識主体者の人間によって価値のあると認めら
れた「こと」であり，観測では人間が認識対象の性
質を踏まえて獲得されるデータがクラスを形成し得
るように観測の候補を用意し，コンピュ ータがその
候補の中から特徴選択により識別に有効な観測を特
徴として選択してデータを獲得する ． 統計学と統計
的パター ン認識，両者は似て非なるものである ．

3. 医学問題への応用

あらためて医学問題を想定して統計的パター ン認
識を定義すると，
①銀測：認識対象（患者）から観測（マーカ ー）に

よってデータ（測定値）の獲得
②特徴選択：裾測（マ ー カ ー）の中から認識に有

効な観測（マ ー カ ー）を特徴（標的マ ー

カ ー）として選択（探索）

③識別：特徴（標的マ ー カ ー）を用いて認識対象
（患者）の識別（診断・予測）

となり，解くべき問題を対比させると
工学問題
（特徴選択の問題，認識対象の識別問題）
は，
医学問題
（標的マ ー カ ー の探索問題，患者の診断・予測問
題）
に対応する．

解析前に確認することは，クラス，各クラスの利
用できるサンプル数，観測（マーカ ー）の数と特性
である ． 用いるデータの中に識別情報があるとは限
らないため，情報の漏れがないようにマー カ ーを慎
重に選定しなければならない．癌のように病態が医
学的に未解明の場合，患者から予め何を検査して
データを獲得すれば良いかは不明である そのため
単純に可能な限りマーカ ーを多くすると，データ数

（次元数）は増大し高次元となって 「情報の爆発」
が生じる ． このため膨大な数のマーカ ーの中から有
効なマー カ ー，すなわち標的マー カ ー探索が必須と
なる．

医学固有の問題と・しては，患者の背景因子を揃え
る等の条件があって，条件を満たすサンプルは一般
に少ない．質の高いサンプルは限られ，質は医師に
よってのみ医学的に評価される．要するに高次元で
あり，かつサンプルは少数しかなく貴璽である．更
に，個人情報保護の問題もある．

3. 1 統計的パタ ー ン認識による個別化医嶽
癌の克服は国民的課題である．それが困難な理由

は，癌の多様性にある ． 同じ臓器の癌であっても患
者個々によって異なる ． そのため個々の患者に応じ
た最道な医療を行う個別化医療が特に癌治療におい
て進められてきた．

前述したように，癌に関する情報は遺伝子の中に
あると考え，発現データやメチル化データ等の様々
な遺伝子関連データが試された．その中に選伝子発
現データを用いた統計的パター ン認識による肝癌の
術後再発予測 IO), II) がある．

もし肝癌が再発しないと予測されると，副作用の
ある抗癌剤治療は実施せず，また不要なCT等の検
査も行わなくてもよく，患者の負担は大幅に低減さ
れる ． 一方再発が予測されると，再発の予兆を的確
にとらえて効果的な先制医療を実施できる．このよ
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うに予後（医学的な今後の見通し）の予測に基づく
個別化医療によって，患者はこの上ない恩恵を得る
ことができ，また医療費も抑制できる．

この問題を医学的に定義すると， 「肝癌の手術で
癌を完全に切除した ． 切断面の病理検査でも癌が診
られないことを確認して，手術は成功したと考え
る ． 手術で切除した癌組織から抽出された7000個
の遺伝子に対してマイクロアレイ技術により遺伝子
発現データを獲得し，手術後1年以内に早期再発す
る患者を予測する」となる ． 工学的には，患者は
7000次元のベクトルで表され，学習に用いる訓練
サンプルの数は再発・無再発併せて33例と極めて
少ないなお33例は複数の肝癌を専門とする医師
により選定され，医学的に質の漸いサンプルのみと
した．

この研究では2つの工夫を行った． 一つ目の工夫
は，2段階の特徴選択である前述したように特徴
の組合せを評価すべきであるが，候補数が多いとそ
れをまともにはできないまた医学的にも肝癌再発
に関与する遺伝子はごく一部と考えられる．そこで
第 1 段階において期待できない多くの遺伝子候補を
削除し，第2段階で見込みのある遺伝子候補のみを
対象にそれらの中で組合せを調べることにした ．

二つ目の工夫は，仮想的変動の活用である．訓練
サンプル33例の中から仮想訓練サンプルをランダ
ムに抽出（再標本化）し，仮想訓練サンプル上で特
徴となれる標的遺伝子の候補を選択する．これを独
立に繰り返して意図的に複数の仮想サンプル変動を
起こし，それらの中で最頻出する，つまり最も多く
の仮想サンプル変動に対して有効な標的遺伝子の候
補を標的マー カ ーとして選択する．

その結果，7000個の遺伝子候補の中から 12個の
標的遺伝子を選択し，訓練サンプルとは独立の27

例のテストサンプルに対して93 ％の精度で患者の
早期再発を予測できた この精度は，肝癌に熟練し
た専門医であっても70％程度の予測であることを
考えれば，卓越したものと言える ．

特筆すべきは，12標的遺伝子に対し医学的意味
付けができたことであり，単にデータ駆動型で探索
しただけではなく，結果が医学的に評価されている
点にある ． これにより，本成果は臨床系では世界的
な論文誌である Lancet に採択された 10)

.

このように統計的パター ン認識を用いれば，高次
元と少数サンプルが困難とする個別化医療の実現
に貢献できると思われた しかし医学固有の数値
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データと記号データの混在という大きな壁が立ちは
だかった ． 医学データには， 各種の陽性／陰性， 性
差， 既往歴の有／無， 遺伝子変異等の記号データが
あり， それらは医学上無視できないマーカーなので
ある ． しかし， 統計的パターン認識は数値データを
対象とし， 記号データは扱えない．

3.2 離散Bayes識別則による個別化医療
数値データと記号データが混在した場合， 多くは

記号データを1, 0の数値データに置き換えて解析を
行う ． しかし例えば平均や分散をとってもそれには
何も意味がなく， 人間は解釈できない ． これは， 本
質的な問題である前述したようにコンピュ ータの
結果は原理的に誤りを避けられないから， 特に医療
においては患者の生命が係るため， 医師によって結
果の妥当性が是非とも評価されなければならない．

そこで逆に数値データを記号データ化するアプ
ロ ーチを採用した． 検査で得られた数値データ自身
に意味はない数値データは， しきい値処理により
陽性／陰性等の記号化がなされて医学的観点から意
味が与えられる数値データの記号化とは医学的な
解釈づけ（概念化）であり， このような記号データ
を用いてコンピュ ータは診断・予測を行う ． コン
ピュ ータの結果は， 医学的意味のある記号の組合せ
であり， 医師が解釈できる ． この点が深層学習と
は異なる ． これを可能とするために， 数値データ
を用いて認識対 象の事後確率に基づくBayes識別則
を記号データが扱えるように修正する ． それが離
散Bayes識別則 '2) である ． 続いて発表された3論
文 13), 14), 15) は， いずれも離散Bayes識別則の臨床応
用であり， 結果に医学的意味があって， 臨床系論文
誌に掲載された ．

3.2. 1 肝癌の術後早期再発予測
上記論文 12) は， 前述のLance t論文と同様に肝癌

の早期再発予測問題を論じた． しかし両者の相違
は，Lancet論文が保険のきかない遺伝子データを用
いているのに対し， 臨床応用を意識して， こちらは
保険適用されている， 通常診療の臨床データを用い
ている点で， より実際的である ． 遺伝子データの結
果は， 研究としては興味あるが， 直ぐに診療には使
えない．

肝癌を専門とする複数の医師により選定された
11候補マー カー の中から5つの標的マ ーカー腫瘍
数腫瘍サイズ，ICG（いずれも数値データ）， 脈

管侵襲Liverdamag e（いずれも記号データ）を選
択したこれらの標的マーカーは， 専門医によって
医学的妥当性が示されているテストサンプルに対
して感度86%（癌の再発検出率）， 特異度49％を得
た． 予後予測によく知られているステー ジを示す
TM分類や ModifiedJISよりも高感度で，ROC解析

でも有効性を示した ．

3.2.2 早期胃癌のリンパ節転移診断
今では早期胃癌は内視鏡で治療できるが， リンパ

節転移が疑われると外科手術が必要になり， 患者の
負担は大きい． しかし実際にはリンパ節に転移がな
くても手術が行われることがある ． そこでリンパ節
転移の診断を内視鏡治療直後に行えることが要望さ
れている． 胃癌を専門とする複数の医師によって選
定した8マーカー候補の中から3つの標的マーカー

深達度， リンパ管侵襲静脈侵襲（全て記号デー
タ）を選択し， テストサンプルに対し感度100%

（転移の見落としゼロ）， 特異度86％を得た 1
3)．

3.2.3 進行大腸癌の再発予測
一般に早期癌の予後は良好で， 進行癌の予後は不

良である． しかしたとえ進行癌であっても予後良好
の場合もあり， そのときは抗癌剤の投与など患者負
担の大きい治療が必要とは限らない．

本研究では手術において治癒的切除の進行大腸癌
の患者に対して予後良好な患者の識別を問題とす
る． 大腸癌を専門とする複数の医師により選定さ
れた10マーカー候補の中から3つの標的マーカー

CD4, FOXP3, Hist ologic grade を選択し， テストサン
プルに対して感度71 %， 特異度 67％の精度で進行
大腸癌の術後再発を予測できた 14

)_

3.2.4 抗うつ薬の投与効果の予測
これまでは癌治療への臨床応用であったが， 本研

究はうつ病の薬剤効果を予測する問題を扱う ． 薬剤
の効果は個々の患者によって異なり， 誰でも同じ効
果があるとは限らない ． 一方で， 副作用はある ． 副
作用はないことが望まれるが， たとえあってもそれ
が軽微であれば薬効のある患者への抗癌剤治療は患
者にとって有益である ．

臨床研究として， うつ病薬剤反応性に関する網羅
的遺伝子解析を行った遺伝子発現データを用いて
薬剤反応性の有無を識別するのである． なお， その
信頼性には検体取り扱い等の施設側の問題とうつ病
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に特有な正解クラス名の付与問題があり， 一般に多
施設間のうつ病遺伝子発現データ解析は困難とされ
ている． 本研究は多施設共同研究として広島大学か
ら提供の訓練サンプルを用いて標的マーカー探索と
識別器学習を行い， 山口大学と徳島大学から提供の
テストサンプルに対し，3つの遺伝子を標的マーカー

として感度91%， 特異度 75％の性能を達成した 15) _

3.3 今後の展望
新薬を開発するためには， 安全性と有効性の両方

を評価する治験が行われる． しかし， 開発には多額
の費用と長期間を要するにもかかわらず， 治験の成
功確率は極めて低い． そのため製薬会社にとって治
験の成功確率を高めることは極めて重要となる ．

治験は， 開発薬剤を投与した治療群と偽薬を投
与した対照群を対比させるラン ダム化比較試験
(RCT : Randomized Control Trial)に よって 行 わ れ
る ． 公平性を確保するために治験では群間でランダ
ム化が必須となる ． 確かにランダム化によって患者
の背景因子等を揃えられるが， それはサンプル（患
者）が十分にある場合に限られる． 実際にはサンプ
ル数は少なく， 統計学の要請には応えられていな
い． 更に従来のRCT では薬剤の効果があるとすれ
ばそれは誰にでも効くという前提であるが， 患者に
よっては薬剤効果が異なるのが現実である ． しか
し， これも考慮されていない ． 仮に薬剤効果のない
患者が治療群ヘランダムに混入されてしまうと， ＋
分な薬剤効果が認められずに， 治験は先に進めなく
頓挫する．

これを回避するため， 薬剤効果の期待される患者
のみを対象とする患者層別化が治験の成功の鍵とな
る ． 患者層別化とは効く患者と効かない患者の識別
であり， これは正にパターン認識の問題である． こ
の問題にAI技術への期待が高まった． しかし， 深

創薬 量 璽
安全性試験 臨床薬理試験

マーカー候補の選定
（作用機序とその周辺からの候補検討） ［ 

患者層別化診断薬 '’’’’»� 

層学習等のAI技術は主に画像診断に用いられ， 主
要な臨床データが非画像データの治験ではAI技術
の活用は期待ほど進んでいない ． また治験ではセン
シング技術の発展により次世代シー ケンサーからは
医学上重要な遺伝子変異（膨大な規模の記号デー

タ）， その他にタンパク質等の各種オミックス情報
のデータ等多種多様な数値データと記号データが
混在して用いられている ． このため医療の現場から
は，．治験に特化した新しいAI技術が切望されてい
る ． この要請に応えるべく， 治験に離散Bayes識別
則を用いる．

ここで離散Bayes識別則の利点について整理する．

①数値データと記号データの混在への対処
数値データを記号データ化し， 全て記号データ上
で標的マーカー探索と識別を行う．

②データの「記号（こと）」化
医学的に意味のある記号（こと）に変換した記号
データの組合せがコンピュ ータの結果となり， こ
の組合せは医学知識として医師によって解釈でき
る ． 特に遺伝子変異は最も期待される記号データ
で， 遺伝子変異の組合せを識別と関連づけて直接
解析できる方法はこれまでに提案されていない．

③「次元の呪い問題」の回避
全て単一のマーカー毎の計算（スカラー計算）と
なり， 次元の影響を受けない ． そのため， 特に高
速計算機を用意する必要もなく， 現実的な時間で
処理できる．

④個人情報取り扱いの容易化
数値データは適切な離散化により復元不可となり，
記号データも適当に置換すれば解釈不可となる．
更に離散Bayes識別則では， データ自身は用いず，
データを集計した統計情報を用いる． 統計情報が
個人情報ではないことは， 留意すべきである．

置一 置
探索的試験 検証的試験
少人数患者に対する ①中規模人数の患者 層別化によってリクレト

に対する新薬効果と された患者に対する①Oose finding test 
②患者層別化の開発 患者層別化の評価 新薬の評価

②層別化による患者 （治験 サ イズの遍正化）
リクレトの予備的検討

匿璽レ璽璽し／ 
図1 治験の全体の流れ
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データと記号データの混在という大きな壁が立ちは
だかった ． 医学データには， 各種の陽性／陰性， 性
差， 既往歴の有／無， 遺伝子変異等の記号データが
あり， それらは医学上無視できないマーカーなので
ある ． しかし， 統計的パターン認識は数値データを
対象とし， 記号データは扱えない．

3.2 離散Bayes識別則による個別化医療
数値データと記号データが混在した場合， 多くは

記号データを1, 0の数値データに置き換えて解析を
行う ． しかし例えば平均や分散をとってもそれには
何も意味がなく， 人間は解釈できない ． これは， 本
質的な問題である前述したようにコンピュ ータの
結果は原理的に誤りを避けられないから， 特に医療
においては患者の生命が係るため， 医師によって結
果の妥当性が是非とも評価されなければならない．

そこで逆に数値データを記号データ化するアプ
ロ ーチを採用した． 検査で得られた数値データ自身
に意味はない数値データは， しきい値処理により
陽性／陰性等の記号化がなされて医学的観点から意
味が与えられる数値データの記号化とは医学的な
解釈づけ（概念化）であり， このような記号データ
を用いてコンピュ ータは診断・予測を行う ． コン
ピュ ータの結果は， 医学的意味のある記号の組合せ
であり， 医師が解釈できる ． この点が深層学習と
は異なる ． これを可能とするために， 数値データ
を用いて認識対 象の事後確率に基づくBayes識別則
を記号データが扱えるように修正する ． それが離
散Bayes識別則 '2) である ． 続いて発表された3論
文 13), 14), 15) は， いずれも離散Bayes識別則の臨床応
用であり， 結果に医学的意味があって， 臨床系論文
誌に掲載された ．

3.2. 1 肝癌の術後早期再発予測
上記論文 12) は， 前述のLance t論文と同様に肝癌

の早期再発予測問題を論じた． しかし両者の相違
は，Lancet論文が保険のきかない遺伝子データを用
いているのに対し， 臨床応用を意識して， こちらは
保険適用されている， 通常診療の臨床データを用い
ている点で， より実際的である ． 遺伝子データの結
果は， 研究としては興味あるが， 直ぐに診療には使
えない．

肝癌を専門とする複数の医師により選定された
11候補マー カー の中から5つの標的マ ーカー腫瘍
数腫瘍サイズ，ICG（いずれも数値データ）， 脈

管侵襲Liverdamag e（いずれも記号データ）を選
択したこれらの標的マーカーは， 専門医によって
医学的妥当性が示されているテストサンプルに対
して感度86%（癌の再発検出率）， 特異度49％を得
た． 予後予測によく知られているステー ジを示す
TM分類や ModifiedJISよりも高感度で，ROC解析

でも有効性を示した ．

3.2.2 早期胃癌のリンパ節転移診断
今では早期胃癌は内視鏡で治療できるが， リンパ

節転移が疑われると外科手術が必要になり， 患者の
負担は大きい． しかし実際にはリンパ節に転移がな
くても手術が行われることがある ． そこでリンパ節
転移の診断を内視鏡治療直後に行えることが要望さ
れている． 胃癌を専門とする複数の医師によって選
定した8マーカー候補の中から3つの標的マーカー

深達度， リンパ管侵襲静脈侵襲（全て記号デー
タ）を選択し， テストサンプルに対し感度100%

（転移の見落としゼロ）， 特異度86％を得た 1
3)．

3.2.3 進行大腸癌の再発予測
一般に早期癌の予後は良好で， 進行癌の予後は不

良である． しかしたとえ進行癌であっても予後良好
の場合もあり， そのときは抗癌剤の投与など患者負
担の大きい治療が必要とは限らない．

本研究では手術において治癒的切除の進行大腸癌
の患者に対して予後良好な患者の識別を問題とす
る． 大腸癌を専門とする複数の医師により選定さ
れた10マーカー候補の中から3つの標的マーカー

CD4, FOXP3, Hist ologic grade を選択し， テストサン
プルに対して感度71 %， 特異度 67％の精度で進行
大腸癌の術後再発を予測できた 14

)_

3.2.4 抗うつ薬の投与効果の予測
これまでは癌治療への臨床応用であったが， 本研

究はうつ病の薬剤効果を予測する問題を扱う ． 薬剤
の効果は個々の患者によって異なり， 誰でも同じ効
果があるとは限らない ． 一方で， 副作用はある ． 副
作用はないことが望まれるが， たとえあってもそれ
が軽微であれば薬効のある患者への抗癌剤治療は患
者にとって有益である ．

臨床研究として， うつ病薬剤反応性に関する網羅
的遺伝子解析を行った遺伝子発現データを用いて
薬剤反応性の有無を識別するのである． なお， その
信頼性には検体取り扱い等の施設側の問題とうつ病
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に特有な正解クラス名の付与問題があり， 一般に多
施設間のうつ病遺伝子発現データ解析は困難とされ
ている． 本研究は多施設共同研究として広島大学か
ら提供の訓練サンプルを用いて標的マーカー探索と
識別器学習を行い， 山口大学と徳島大学から提供の
テストサンプルに対し，3つの遺伝子を標的マーカー

として感度91%， 特異度 75％の性能を達成した 15) _

3.3 今後の展望
新薬を開発するためには， 安全性と有効性の両方

を評価する治験が行われる． しかし， 開発には多額
の費用と長期間を要するにもかかわらず， 治験の成
功確率は極めて低い． そのため製薬会社にとって治
験の成功確率を高めることは極めて重要となる ．

治験は， 開発薬剤を投与した治療群と偽薬を投
与した対照群を対比させるラン ダム化比較試験
(RCT : Randomized Control Trial)に よって 行 わ れ
る ． 公平性を確保するために治験では群間でランダ
ム化が必須となる ． 確かにランダム化によって患者
の背景因子等を揃えられるが， それはサンプル（患
者）が十分にある場合に限られる． 実際にはサンプ
ル数は少なく， 統計学の要請には応えられていな
い． 更に従来のRCT では薬剤の効果があるとすれ
ばそれは誰にでも効くという前提であるが， 患者に
よっては薬剤効果が異なるのが現実である ． しか
し， これも考慮されていない ． 仮に薬剤効果のない
患者が治療群ヘランダムに混入されてしまうと， ＋
分な薬剤効果が認められずに， 治験は先に進めなく
頓挫する．

これを回避するため， 薬剤効果の期待される患者
のみを対象とする患者層別化が治験の成功の鍵とな
る ． 患者層別化とは効く患者と効かない患者の識別
であり， これは正にパターン認識の問題である． こ
の問題にAI技術への期待が高まった． しかし， 深
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安全性試験 臨床薬理試験

マーカー候補の選定
（作用機序とその周辺からの候補検討） ［ 

患者層別化診断薬 '’’’’»� 

層学習等のAI技術は主に画像診断に用いられ， 主
要な臨床データが非画像データの治験ではAI技術
の活用は期待ほど進んでいない ． また治験ではセン
シング技術の発展により次世代シー ケンサーからは
医学上重要な遺伝子変異（膨大な規模の記号デー

タ）， その他にタンパク質等の各種オミックス情報
のデータ等多種多様な数値データと記号データが
混在して用いられている ． このため医療の現場から
は，．治験に特化した新しいAI技術が切望されてい
る ． この要請に応えるべく， 治験に離散Bayes識別
則を用いる．

ここで離散Bayes識別則の利点について整理する．
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数値データを記号データ化し， 全て記号データ上
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②データの「記号（こと）」化
医学的に意味のある記号（こと）に変換した記号
データの組合せがコンピュ ータの結果となり， こ
の組合せは医学知識として医師によって解釈でき
る ． 特に遺伝子変異は最も期待される記号データ
で， 遺伝子変異の組合せを識別と関連づけて直接
解析できる方法はこれまでに提案されていない．

③「次元の呪い問題」の回避
全て単一のマーカー毎の計算（スカラー計算）と
なり， 次元の影響を受けない ． そのため， 特に高
速計算機を用意する必要もなく， 現実的な時間で
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④個人情報取り扱いの容易化
数値データは適切な離散化により復元不可となり，
記号データも適当に置換すれば解釈不可となる．
更に離散Bayes識別則では， データ自身は用いず，
データを集計した統計情報を用いる． 統計情報が
個人情報ではないことは， 留意すべきである．

置一 置
探索的試験 検証的試験
少人数患者に対する ①中規模人数の患者 層別化によってリクレト

に対する新薬効果と された患者に対する①Oose finding test 
②患者層別化の開発 患者層別化の評価 新薬の評価

②層別化による患者 （治験 サ イズの遍正化）
リクレトの予備的検討

匿璽レ璽璽し／ 
図1 治験の全体の流れ
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図1に治験の第1相から第3相を示す ． 薬剤効果
を調べる第3相の成否に直結するのが第2層である ．

第2層は，解析の専門家が手薄の探索的試験である ．

この第2相で患者層別化を行い，効果の期待され
る患者のみを RCTの対象とし，第3相でそれを治療
群と対照群にランダムに分けて薬剤効果を調べる ．

第2相の詳細を図2に示す ． まず Phase II aとし
て小規模の患者群を収集し，標的マ ー カ ーの探索
と標的マ ー カ ーを用いた離散Bayes識別則による患
者層別化を行う ． この解析はデー タ駆動型であり，

デー タとの会話を通して解に接近することになる
試行錯誤を経て医学的に見込みのあるマ ー カ ー群が
得られたら，Phase II bとして中規模の患者群に対

する患者層別化を試行し，第3相へ進むべきか否か
を評価する． この RCTでは，患者層別化により効果
の期待される患者群のみを対象とし，効果の期待さ
れない患者が試験に混入することを極力回避する ．

患者層別化により治験サイズが適正化され，それ
によって成功確率が高まり，開発費の低減と開発期
間の短縮が期待できる ．．また同時開発した患者層別
化技術は，血液検査として薬剤投与の是非を判断す
る対外診断薬にも活用できる． これにより，薬剤の
不要な投与が避けられ，医療費の抑制につながる ．

4. おわりに

本稿では，AI技術の 一つである統計的 パ タ ーン
認識を概説し，その個別化医療への応用として離散

Phase II a 
匝うンダムサンプリンゲ

Bayes識別則までを紹介した ．

最後に，AIによる診療について私見を述べる ． AI
つまりコンピュ ー タは，診療においては医師が主で
あって，支援ツ ールに過ぎない． コンピュ ー タによ
る支援とは，医師が気づかない点を指摘しヒントを
与え，医師の臨床推論力や発想力を高めることであ

る この意味でコンピュ ータの支援は有益である ．

ところで昨今，様々な解析用のソフトウエアが頻
繁に利用されているが，そのソフトウエアがどのよ
うなアルゴリズムによって構築されているのか，そ
のアルゴリズムが何を前提としているのか等に注意
を向けずに，コンピュ ー タによる結果を無批判に受
け入れることは危険である ． 安易なソフトウエアの
利用は，誤った解析の 一因ともなる ． 医師は，原理
的に誤りをゼロにすることができないコンピュ ータ
の結果を鵜呑みにせず，結果を必ず医学的に解釈す
べきである ． このために，研究デザインの段階から
臨床目的をもつ医師とアルゴリズムを専門とする
デー タサイエンティストは 一緒になって密にコミュ
ニケーションを取り，相補的な解析を共に進めれば，
この危険性を少しでも回避できるのではと思う ．

また実際の経験が望まれるデータサイエンスや
AIの大学教育についても，実務経験のない， あっ
ても乏しい教員による理論，あるいはソフトウエア
の操作技法のいずれかに偏った教育によって実践的
人材の輩出が可能かと言えば無理がある ． 理想的に
は軽視され易い理論誕生までの背景や思想，その適
用限界までを理解すべきである ． このためには，手

Phasen b 
亨

うンダムサンプリンゲ

新薬投与 』

標的マーカー （組合せ）の臨床的意義の検証 患者層別化の有効性の検証

固2 第2層の標的マ ー カ ー探索と患者層別化
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軽なノウハウ本や パ ワ ーポイントの講義ではなく，
世界的な名著を繰り返し精読して，ときには経験に
照らして理論を理解し直すことが必要である ． この
ように実践的な パタ ーン認識の習得には机上の勉強
だけでは足りず，経験することでしか理論の正しい
理解は深められないのである ．

私自身，若いときには当たり前と思って軽視して
いたことが，数十年の時を経て，そんな意味であっ
たのかと納得したことがある ． 離散Bayes識別則は
このような中で誕生した ． パタ ーン認識の理論と実
際とは，車の両輪のごとく不可分の関係にある ． パ

タ ーン認識は奥が深い ．
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