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抄　　録

近年，計測技術の発展と人工知能技術の普及により，医学研究にデータサイエンスの導入が進んでい

る．医療データ解析において，タイムスケールや階層性の違いにより，基礎生物学のモデルを直接当て

はめることは困難であることが多く，特定の仮説無しに対象疾患の観察とデータ取得を行い，データに

基づいて個別化モデルをつくるデータ駆動型アプローチが重要となる．データ駆動型アプローチにおい

て，様々な種類の変数や変数間の複雑な依存関係を考慮しながら潜在的なパターンを抽出し，精度の高

い予測を行うために機械学習が用いられる．本稿では，卵巣がんの術前診断を例として，教師あり学習

と教師なし学習の適用事例を紹介する．教師あり学習によって，卵巣がんの良性・悪性，進行期，組織

型といった性質が従来の統計手法に比べて高い精度で予測できることが明らかになった．また，今まで

臨床上気づかれなかった術前血液検査のパターンを教師なし学習により発見できた．人間の知識発見と

仮説形成をサポートする手段としての機械学習の使い方を紹介し，次世代の医療に向けた新しい医学研

究の枠組みを議論したい．
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近年，次世代シーケンサーなどの計測技術の

発展と人工知能技術の普及により，急速に医学

研究にデータサイエンスの導入が進んでいる．

従来の医学研究は，基礎生物学で仮説を積み上

げて疾患のメカニズムを解明し，そのコンセプ

トを大規模なコホートデータで統計的に検証す

るという，仮説駆動型のスタイルで進展してき

た．一部の疾患においては，このような基礎生

物学に基づくモデルが極めて良く疾患病態を説

明し，革新的な治療に繋がった例もある．しか

し，基礎生物学で得られる知見は細胞やモデル

生物といったコントロールされた条件のもので，

現実の疾患とはタイムスケールや階層も異なる

ため，そのままヒトの疾患病態に当てはめるの

は困難であることが多い．特に，免疫アレル

ギー疾患や生活習慣病といった慢性炎症性疾患

は多因子疾患であり，遺伝的要因と後天的要因

が複雑に絡み合って発症に至る．また，がんに

おいても組織型や進行期のみならず，腫瘍組織

内においてもがん細胞が多様性を持つこと（腫

瘍内不均一性）が明らかになっている．このよ

うに，単一のモデルに基づく説明や治療が難し

い疾患に対して，特定の仮説無しに対象疾患の

観察とデータ取得を行い，データに基づいて個

別化モデルをつくるアプローチを仮説駆動型研

究と対比して「データ駆動型研究」と呼ぶ．

データ駆動型研究では，1．バイアスのない

データ取得，2．データに基づく患者，疾患病態

の分類（層別化），3．個別化予測モデルの構築，

が主要なステップとなるが，疾患層別化と個別

化予測モデル構築において従来の統計的手法の

代わりに使われるのが機械学習である．医療

データは，正規分布に従わない様々な種類の変

数を含み，変数間に複雑な依存関係があるため，

従来の統計的手法では，そういった複雑なパ

ターンを抽出することが難しい．機械学習は人

工知能研究の中で生まれてきた手法であり，過

去のデータの潜在的なパターンをコンピュー

ターに「学習」させ，そのパターンに基づいて

新しいデータの予測を行う．機械学習モデルは，

単純な統計モデルに比べて自由度が高く，様々

な種類の変数を柔軟に扱うことができ，複数の

変数の組み合わせに基づいた複雑なパターンを

抽出することができる．本稿では，医療データ

に対する機械学習の適用事例を紹介し，次世代

の医療に向けた新しい医学研究の枠組みを議論

したい．

様々な機械学習手法

機械学習は目的によって，「教師あり学習」，

Abstract

In recent years, with the development of measurement technology and the spread of artificial intelligence

technology, data science has been rapidly introduced to medical research. In medical data analysis, it is often

difficult to directly apply a basic biological model due to differences in time scale and hierarchy. In such case,

a data-driven approach is essential to create individualized models based on comprehensive observation of

the target disease without specific hypotheses. In the data-driven approach, machine learning technique is

often used to extract potential patterns of diseases considering different types of variables and dependencies

among variables, and to perform accurate predictions. In this manuscript, we present supervised learning

and unsupervised learning, taking preoperative diagnosis of ovarian cancer as an example. Supervised learn-

ing could predict the characteristics of benign / malignant, advanced stage, and histological types of ovari-

an cancer with high accuracy compared to the conventional statistical method. In addition, unsupervised

learning enabled us to discover preoperative blood test patterns that were not clinically noticed until now.

We introduce how to use machine learning as a means to support human knowledge discovery and hypoth-

esis formation, and discuss new framework of medical research for the next generation of medicine.

Key Words: Medical date analysis, Date-driven research, Machine learning, Predictive medicine, Individ-

ualized medicine.
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「教師なし学習」，「強化学習」に大別される．教

師あり学習は複数の観測データを入力として，

既知の分類や数値を予測することを目的とする．

現実社会においては，メール文中に出てくる単

語の頻度から迷惑メールかどうかを予測する，

マーケティングデータから売上を予測すると

いったタスクに使われている．医療においては，

画像データに基づいて皮膚がんのタイプを予測

するアルゴリズム1）や，病理画像データから肺

がんのサブタイプや遺伝子変異を予測するアル

ゴリズム2）が開発されている．一方，予測すべ

き分類や数値があらかじめ決まっていないデー

タの潜在的なパターンを抽出するのに使われる

のが教師なし学習である．生物学研究でも頻繁

に使われる主成分分析（PCA）やクラスタリン
グも教師なし学習に含まれるが，近年は

AutoEncoderなど，ニューラルネットワークに
基づいて，画像データの特徴を低次元のベクト

ルで表現する手法が開発されている3）．強化学習

は，ある環境内において報酬が最も多くなるよ

うな行動パターンを試行錯誤の中から学習して

いく手法である．囲碁や将棋といったルールが

明確に決まっているが総当たりでは可能性が膨

大すぎるために最適解が決まらないような問題

と相性が良い．医療においては，医師の診療に

おける意思決定プロセスを学習させるのに使わ

れることが多い4）．また，逆強化学習という手法

によって，意思決定プロセスにおいて医師が何

を重視しているのかを逆に推定するという試み

も行われている5）．

また，学習に用いられるアルゴリズムも，

様々な数理科学，情報科学を背景に発展してき

ており，教師あり学習に用いられるアルゴリズ

ムだけでも，カーネル法に基づくもの，決定木

に基づくもの，ニューラルネットワークに基づ

くものなど，数多くの手法が開発・改良されて

いる．医学研究に機械学習を導入する際は，予

測したいもの，抽出したいものを明確にし，

データの数や特性に合った手法を選択する必要

がある．ここでは，「教師あり学習」と「教師な

し学習」を取り上げ，具体的な適用事例として

卵巣がんの術前診断を紹介する6）．

教師あり機械学習による
精度の高い予測

卵巣がんは女性の生殖器腫瘍の中で最も予後

が悪いものの一つで，近年卵巣がんによる死亡

者数は増加している．卵巣がんは，組織学的に

少なくとも五つの型（高異型度漿液性がん，低

異型度漿液性がん，類内膜がん，粘液性がん，

明細胞腺がん）に分かれ，また世界産婦人科連

合（FIGO）の進行期分類で，転移の有無などに
よって早期がん（ステージⅠ，Ⅱ）および進行

がん（ステージⅢ，Ⅳ）に分かれる7）．治療とし

ては，手術による腫瘍の切除が第一選択として

行われるが，化学療法への反応性も比較的良い

ため，手術の前後に化学療法を行うことが一般

的である8）．化学療法への反応性は，進行期や組

織型によって大きく異なるのに加え，近年PARP
阻害薬や抗体医薬などの有効な抗がん剤が登場

してきたこともあり9），術前に進行期や組織型を

予測し，患者ごとに適切な治療戦略を策定する

ことが強く望まれている．

ここでは，東京慈恵会医科大学産婦人科にお

いて，2010～2017年に治療された334名の悪性

卵巣腫瘍患者と101名の良性卵巣腫瘍患者の

データを用い，診断時の年齢と術前にルーチン

で行う血液検査データ32項目（CA125, CA19-9
などの腫瘍マーカーに加え，CRP，LDH，アル
ブミンなど）に基づいて良性・悪性の予測を

行った．教師あり学習としては，サポートベク

ターマシン（SVM），ランダムフォレスト（RF），
ニューラルネットワーク（NN），ナイーブベイ
ズ（NB）といった複数の手法を，従来の統計学
的手法である多変量ロジスティック回帰と比較

した．その結果，予測の精度の指標となるROC
（Receiver Operating Characteristic）曲線のAUC
（Area Under the Curve）は，従来の統計学的手法
である多変量ロジスティック回帰では0.897だっ
たのに対し，教師あり学習では軒並み0.95を越
えた（Fig.1a）．特に，ランダムフォレストを含
む，多数の決定木を組み合わせて学習する方法

が非常に精度良く予測できることが分かった．

ランダムフォレストは，ランダムサンプリング
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した訓練データと説明変数を用いて，数千～数

万の決定木を作り，各決定木の予測結果の多数

決もしくは平均を取ることで，最終結果を決定

する集団学習アルゴリズムである（Fig. 1b, c）10）．
条件分岐によってデータを分割していく決定木

は，外れ値の影響を受けにくく，複数の変数の

依存関係を捉えることができるという特徴を持

つ．また，統計学的手法において，相関の強い

説明変数を用いると，多重共線性という問題が

発生して予測モデルが不安定化することが知ら

れている．ランダムフォレストは，少数の変数

をランダムに選んで使うことで，これらの問題

を回避し，精度の高い予測を可能にしていると

考えられる11）．

さらに，同じ術前血液検査データに基づいて，

がんの進行期（早期がんまたは進行がん）や組

織型などの予測もランダムフォレストを用いて

行った結果，進行期は，AUC=0.760という比較
的良い精度で予測することができた（Fig. 2a）．
また，既に知られている腫瘍マーカーに加えて

CRPとLDHが重要であることが示され，進行期
と炎症との関連が示された（Fig.2b）．また，組
織型は，高異型度漿液性がんと粘液性がんの予

測精度が比較的良く（ AUC=0.785, 0.728）
（Fig.2c），高異型度漿液性がんはCA125とCA19-
9，粘液性がんはCEAが予測のマーカーとなる
ことが明らかになった（Fig.2d）．明細胞腺がん
と類内膜腺がんの予測精度はそれぞれ

AUC=0.650, 0.597とほとんど他の組織型と鑑別
できないことが分かった（Fig.2c）．これらの組
織型については今回の術前血液検査データに関

連する指標が含まれておらず，今後術前診断の

ためには新たなバイオマーカーが必要になると

考えられる．

教師なし学習で
新たな疾患分類を発見する

進行期予測において，AUC=0.760とそれなり
の精度は出たものの，良性・悪性の鑑別に比べ

て精度が良くなかった．このように，機械学習

の予測精度がいまいち良くない，というときに

考慮しなくてはならないのが，既知の分類が絶

対的なものではないという点である．早期卵巣

がんと進行卵巣がんは形態学的な分類で，卵巣

がんの場合はリンパ節転移がない場合は早期が

ん，リンパ節転移，腹膜播種，遠隔転移を認め

Fig. 1 教師あり学習による疾患分類予測．

（a）卵巣腫瘍患者に対する悪性と良性の予測結果を示すROC曲線．

（b）ランダムフォレストによる教師あり分類の概略図．

（c）卵巣がんの良性悪性鑑別のランダムフォレストで作られる決定木の例．このような決定木を数千～数

万作り，最終結果を多数決により決定する．
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る場合は進行がんと分類される．リンパ節転移

は小さいものだと見つけにくいこともあるため，

早期がんと進行がんというラベリングが不正確

である可能性もある．また，術前血液検査とい

う切り口で見たときに早期卵巣がんと進行卵巣

がんでパターンが近い症例がある可能性も考え

られる．そこで，患者間で術前血液検査のパ

ターンの類似性を評価するために，教師なし機

械学習を行った．術前血液検査には，CA125や
CA19-9といった腫瘍マーカーやCRPのように，

一部の患者が非常に高い値を示す項目が含まれ

ている．このようなデータに対して，PCAなど
のユークリッド距離に基づく手法を用いると，

一部の患者が外れ値のように離れて分布してし

まうという問題が生じる（Fig. 3a）．ここでは，
変数の分布に影響を受けず，様々な項目の依存

関係を考慮しつつパターンの類似性を評価する

手法として，教師なしランダムフォレストとい

う手法を用いる12）．教師なしランダムフォレス

トでは，元データを項目ごとにシャッフルする

Fig. 2 教師あり学習による卵巣がん進行期および組織型予測

（a）進行期が早期がんか進行がんかの予測結果．AUC=0.760の予測精度だった．

（b）ジニ係数の減少を指標とした，進行期の予測において重要だった変数．血液検査項目のCRPとLDHが

重要であることが分かった．

（c）どの組織型に属するかの予測結果を示すROC曲線．高異型度漿液性がんはAUC=0.785，粘液性がんは

AUC=0.728，明細胞線がんはAUC=0.650，類内膜腺がんはAUC=0.597の予測精度だった．

（d）ジニ係数の減少を指標とした，組織型の予測において重要だった変数．高異型度漿液性がんは血液検

査項目のCA125とCA19-9，粘液性がんはCEAが重要であることが分かった．
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Fig. 3 教師なし学習による新たな疾患分類の発見

（a）主成分分析（PCA）による診断時年齢と術前血液検査データの二次元プロット．一部の進行がん症例

が，腫瘍マーカーなどの高値に影響されて外れ値のような分布をとっている．

（b）教師なしランダムフォレストによる疾患パターン抽出の概略図．

（c）教師なしランダムフォレストで計算した症例の類似度を多次元尺度法（MDS）によって二次元に描画

したプロット．

（d）良性卵巣腫瘍，早期卵巣がん，進行卵巣がん別のプロット．早期卵巣がん患者は，クラスタ1（良性腫

瘍と良く似た術前血液検査パターンを示す）とクラスタ2（進行がんに良く似た術前血液検査パターンを

示す）に分かれた．

（e）早期卵巣がん患者における，クラスタ1とクラスタ2の無再発生存曲線．クラスタ1ではほとんど再発

がなかったのに対し，クラスタ2では再発・死亡率が高かった．
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ことで，因子のパターンをなくした偽物データ

を作り，本物データと偽物データを区別するた

めのランダムフォレストモデルを作る．このラ

ンダムフォレストモデル中で，本物データに含

まれる2サンプルが同じリーフ（樹形図の末端）

に分類される頻度によって，サンプルの類似度

を計算する（Fig.3b）．そして，サンプルの類似
度に基づいて似ているサンプルが近くに来るよ

うに，MDS（多次元尺度法）や tSNEといった
手法によって二次元平面に分布描画する．この

手法を診断時の年齢と術前にルーチンで行う血

液検査データ32項目に適用したところ，PCAで
見られたような外れ値症例がなくなった

（Fig. 3c）．このプロットの中で，良性腫瘍は左
側の領域に，進行がんは右側の領域に分布して

おり，良性腫瘍と進行がんは明らかに異なった

術前血液検査データのパターンを示すことが分

かった（Fig.3d）．一方，早期がんは広範な分布
を示し，「良性腫瘍によく似たパターンを示す集

団（クラスタ1）」と「進行がんによく似たパ

ターンを示す集団（クラスタ2）」に分かれた．

そして，早期がんの中でクラスタ1に属する症

例では再発がほとんどなかったのに対して，ク

ラスタ2では再発率と死亡率が高いという，予

後との強い関連を示した（Fig.3e）．この早期卵
巣がんのクラスタは，既に知られている進行期

分類（ステージⅠ，Ⅱ）やがんの異型度分類と

は異なるもので，術前血液検査データという患

者の全身状態を見ることで見つかった，全く新

しい分類であった．

ま　　と　　め

このように，教師あり学習を用いて術前の血

液検査データから高い精度で卵巣腫瘍の良性・

悪性，進行期，組織型を予測できるようになっ

たことで，手術前に治療方針を決めるのに役立

つ情報が得られる．また，予測の際に重要な変

数の組み合わせをみることで，卵巣腫瘍の進行

期や組織型を特徴づける要素が明らかになった．

今後，この研究成果に基づいて，卵巣腫瘍の進

行期や組織型ごとの性質を調べる基礎研究や創

薬研究が進むことも期待できる．

もう一つ重要なのは，教師あり学習で精度の

高い予測が難しかった進行期分類に関連して，

今まで臨床上気づかれなかった術前血液検査の

パターンを教師なし学習により発見できたとい

う点である．機械学習は，「今までの人間の知識

体系を学習する」という使い方をされることが

多いが，「今まで臨床医も気づかなかった複雑な

パターンを発見する」こともできるのである．

今後，機械学習は単なる予測ツールではなく，

人間の知識発見と仮説形成をサポートするツー

ルとしてますます活躍していくと考えられる．

開示すべき潜在的利益相反状態はない．
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