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画像診断などの医学分野で近年急速に応用が進んだ深層学習は非常に多くの訓練用データサンプルを
必要とするデータハングリーな方法である。しかし一般にサンプル数が少ない医学分野のデータに深層
学習が適しているとはいえず、サポートベクターマシンやランダムフォレストなどの方法が有効である
ことも多い。私達（山梨大と島津製作所との共同研究）は少数サンプルの場合にも有効なベイズモデル
に基づく学習機械である罰金付ロジスティック・リグレッション・マシンPLRMとその双対機械 dPLRM
（Tanabe2001).を、質量分析データに基づくがん診断装置の開発に応用した
物理現象とは異なり生体に起る現象は複雑多様な動態を呈する。対象が単純な「もの」である物理現

象とは違い、異なる時間スケールで変化する多様な因子が階層的に結合した多自由度を持つシステムと
して取り扱う必要があり、医療や生物学においては機械学習が従来の仮設演繹法に勝る有効な方法論を
与える。このとき生体現象を観測・測定するに当たって観測対象をどう分節化するかは自明では無い。言
い換えれば何を因子と見なすかは主観的である。機械学習の最も重要な特長は、主観的な分節化を排除
した素データからも有効な推論を可能とする事である。また、マルティモーダルな生データの解析への適
合性が高い。
機械学習の本質は因果関係の先験的想定する従来の推論法と異なり、その想定無しに事象の分節化に

先立って観測できる現象のデータ変数間の共起確率を捉える方法であると言える。従って確率統計モデル
に基づく推論が自然な接近法である。深層学習も近年ベイズモデル化の方向に発展している。しかし深
層学習には解釈不能性の問題がある。罰金付ロジスティック・リグレッション・マシンにおいては主・双
対機械を同時に運用できるのでこの点で少々有利である.

１. がん診断
がん診断において特定のがんに特異的に検出されるバイオマーカーと呼ばれる生化学因子の測定がお

こなわれている. 昨今ニュートン-デカルト・パラダイムに沿って各種がんに対応するバイオマーカーの
発見に多くの資源・人材が投入されている.しかし,個々のがんにたいして１，２のバイオマーカーを探索
することは賢明なことであろうか？がんは遺伝子上の突然変異によって引き起こされる.たとえば急性骨
髄性白血病と診断される病態も遺伝子上の変異の仕方は多種多様である.細胞内外において相互作用をす
る数多くの生化学分子群の代謝経路における分子群の分布もこの変異を受けて非常に複雑・多様な動態を
呈する.一般にがんの病名はがん細胞の形態学的観察および臨床的所見に基づく命名に過ぎず,実体論的に
定義されるものではない.したがってそれらの代謝物質のひとつふたつをバイオマーカーとして特定する

ことに努めるよりも,出来る限り広い範囲の代謝分子群の発現を観測して,範囲内のすべての分子の発現お
よびがん・非がんの共起関係に基づいて診断をする方が理に適っている.

私達はこの点に着目して,細胞片から採取した極微量の液滴に含まれる代謝化合物の質量分析データ
に帰納推論(学習)機械 dPLRMを適用してがん診断支援装置を開発した. 質量分析装置は一次的にはイオ
ン化分子のスペクトルが輻湊した生データを出力する.この生データの情報を基にデータベースとソフト
ウェアを用いて主要な含有分子を同定するのが一般的な分析装置の利用法である. ニュートン-デカルト・
パラダイムの方法論は,対象因子を分子として分節化することを要求するからである.しかし興味深いこと
に,われわれの診断支援装置においては質量分析器が一次的に出力する生の測定データを入力して診断に
成功している.しかも質量分析装置の分解能の1000倍にくらいの巾でbinningしたデータを用いて訓練した
にも関わらず良い成績を収めている。機械学習に基づく診断には分子同定という特徴量の先験的な分節
化や精密な測定はを必ずしも要しないのである.

2. PLRMとその双対機械dPLRM
ペアとなるこれらの学習機械の詳細は参考文献に譲るが、PLRMは過完備なフレームと呼ばれる一次

独立性を欠く大量の非線形回帰関数族を用いるロジステイック回帰モデルに回帰係数に事前分布を導入
したモデルで、学習に必要な最適化数値計算をニュートン法アルゴリズムによって実行できる点に長所が
ある。さらにこの最適化モデルの双対問題はいわゆるカーネル回帰に数学的に帰着し、やはりニュートン
法アルゴリズムが適用できる（Tanabe2001). 後年、Gaussian Processモデルなどが多用されるようになっ
たが、主・双対の２つの関係性が閑却されがちである。昨今双対モデルに対応するKernel法が脚光を浴び
ているが、Kernel法の裏側にある主モデルを同時に考察するべきであると私は考えている。このことは解
釈可能性に問題がある機械学習に対する解決の鍵にもなり得る事実である。

3. 回帰モデルを超えて共起（同時）分布モデルパラダイムへ
帰納推論機械の本質は共起確率のコンパクトな表現モデルにある。DNNにしてもdPLRMにしても多

くの機械学習モデルは回帰モデルである。確かに回帰モデルも条件付き確率を通して共起確率を表現す
るひとつの方法ではある。しかし帰納推論にはもっと別の道があると思われる。因みに私は学習機械を汎
帰納推論機械と呼んでいるが、それは学習するのではなく共起確率分布を創発する機械であると考える
からである。。
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