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１．はじめに

人工知能（AI）として広く認知されたように，その
基礎である機械学習が社会に多大な恩恵をもたらし得る
ことは，今や誰の目にも明らかであろう。グーグルなど
のトップ IT 企業の隆盛が，機械学習を中心トピックと
して位置付けてきた結果であり１），産業界における機械
学習の活用の遅れは致命的であるとさえ言われている。
もっとも，機械学習の概念は古くから存在し，その歴史
は成功に満ちている。昨今，機械学習の目覚ましい発展
がニュースを賑わせているが，これは機械学習の発展だ
けに起因しているのではなく，膨大な情報量，いわゆる
ビッグデータを利用できる基盤と GPU を代表とするコ
ンピュータ技術が整えられてきた時代背景と強くリンク
している２）。機械学習が要請するデータの質／量の蓄積
と計算技術に時代がようやく追いついたというのが正し
い認識かもしれない。このような時代の寵児を医療へ応
用しない手はない。－ビッグデータと機械学習を結ぶこ
とで特定の問題に対し確度の高い推論を導き出す治療支
援システムの構築３），がん細胞のゲノムに存在する遺伝
子変異を調べることで個別化治療を提供できる可能性４），
医用画像の網羅的解析である Radiomics５）－。専門家の
高度な判断を要する医療において，機械学習に基づく診
療支援システムの実用化は遠い未来の話ではない。機は
熟したと言えよう。

本稿では，機械学習を，それと非常に親和性の高い（と
私は感じている）物理学との類似性という視点から眺め
てみたい。多くの物理学者にとって機械学習は未知の分
野である。しかし，機械学習の多くの内容は，物理学者
自らの研究で行なっている・行なってきた手法に置き換
えて理解することが，おそらく可能である６）。物理学と
医療の橋渡しをする分野である医学物理学を通し，機械

学習と物理学，そして医療を俯瞰的に眺めることが，
データサイエンスの観点からみた医療分野の現在の立ち
位置と今後の進むべき方向を知るために，今必要である
と感じている。

以下の章では，まず機械学習の概要（２章）を説明し，
その物理学分野との類似性（３章）及び具体的な例とし
て変分法を紹介する。４章では医学物理分野における機
械学習の例として CT 再構成と Radiomics を紹介する。
CT 再構成では，コーンビーム CT 装置で得られる時系
列に沿った投影データから構成される４次元 CT を例に，
不完全な情報からの物理学的なアプローチによる再構成
アルゴリズムを紹介する。そして，それとの対比の意味
を込めて，背景に物理学的要素がなさそうである
Radiomics のデータ解析でも，機械学習という手法がそ
の要素を補うことをみる。

日常診療で得られる数値データから，科学的な分析の
アプローチに基づくことで，機械学習の適用が必須であ
ることが自ずと理解できよう。さらに，物理分野と同様
に医療分野においても機械学習は単なる道具の１つに過
ぎず，より根本的な問いに立ち返ることが重要であるこ
と，また，それを踏まえた上で機械学習の医療応用の発
展性について，この機会をお借りして僭越ながら私見を
述べさせていただこうかと思う。

２．機械学習概論

機械学習で行うこと及び求められることを明確にして
おこう。データ解析はほぼ全て回帰・識別（分類）・ク
ラスタリングという３つの方法のどれかに属しており，
機械学習では，それら３つのうちどれかを行うことにな
る（図１）。「回帰」は連続変数を再現・予測する方法の
ことであり，最も簡単な例が最小二乗法である。「識別」
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は２値変数を含む多値変数を再現・予測する方法のこと
であり，ロジスティック回帰などがその例の代表といえ
よう（ロジスティック回帰は「回帰」という名称がつい
ているが，上記の枠組みで言えば「識別」のための手法
である）。回帰と識別で使われる機械学習は，ともに答
えが与えられた中で連続変数・多値変数を再現する，い
わゆる教師あり学習と言われる方法である。他方，答え
がない中でデータの傾向を分析し，データ内のサブグ
ループを分類するといった方法もあり，これは教師なし
学習と言われ「クラスタリング」がそれに対応する。本
稿では前者の教師あり学習のみを取り上げる。また，AI
ブームの火付け役の１つである AlphaGO でも取り入れ
られた強化学習についてもここでは取り上げない。他の
文献を参照されたい７）。

「教師あり学習」に対する機械学習で求められること
は，既存のデータを用いて答えを再現するモデルを作成
し，新しいデータが得られた時にその学習済みモデルに
よって答えを予測する，ということである。簡単な例と
して血液のデータから年齢を予測という場合，血液デー
タを入力した時に，答えである年齢を出力する関数を作
成する。これがモデルの作成に当たる。年齢は連続変数
であるので，この場合は回帰モデルとなる。出力を性別
とした場合，男女の分類を行うことになるのでそれは識
別モデルとなる。

血液データ中の赤血球，白血球，血小板の量など複数
の項目を使いたい場合，入力は多次元（多変量）となる。

出力を多次元にすることも当然可能である。これらをベ
クトルで表現すると定式化がしやすい。入力ベクトル x
から，目標ベクトル t を予測するモデルを作成するとし
よう。予測結果を y（x，w）とおくと（ここで w は調整
可能なパラメータとする），t と y（x，w）が一致してい
れば予測が成功したということである。したがって，モ
デルの作成とは「y（x，w）をどのように構成するか」と
いうことに尽きる。線形回帰モデルの場合，φ を基底
関数の集合ベクトル（次元）として

というモデルを作成する。基底関数に最も簡単な形とし
て φ ＝（１，x

１，x
２…x

M）を選んだものは重回帰モデル
と呼ばれる。基底関数は何でも良く，次元数を含めてそ
の選び方には任意性があるが，基底関数をどのように選
ぼうとも線形モデルでは y（x，w）に対して w は線形で
表現されていることに注意しよう。線形識別モデルの場
合では，ソフトマックス関数を用いて，

を k に分類される確率としてモデル化することができ，
特にこれは多クラスロジスティック回帰モデルと呼ばれ
る。

線形モデルにおける基底関数の選択は職人芸である。
例えば次章では量子少数多体系に対する波動関数を線形
モデルで表現する例を紹介するが，使われるガウス基底
のパラメータには実は深い洞察を要している。一方，物
理学的な考察から非線形モデルを構築することでパラ
メータを要しないモデルを作成することも可能である。
次々章で紹介する CT 再構成への応用はこれに当たろう。
そして近年の AI ブームを牽引したニューラルネット
ワークは，パラメトリックな基底関数によってデータに
適応させる８）。すなわち，基底関数そのものをデータか
ら構築する。基底関数について本稿ではこれ以上述べな
い。

基底関数を固定化すれば，パラメータ w が決まるこ
とによってモデル関数も式（１）と式（２）を通して決
まる。機械学習による「学習」とは，データからこのパ
ラメータ w を求めることに相当する。では，どのよう
に w を学習によって求めるのだろうか？機械学習でよ
く使われるのは，次の損失関数を最小化する w を求め，
それを学習によって得られた最適な値とする方法である：
回帰（連続変数のフィッティング）：

図１ 機械学習の分類（回帰・識別・クラスタリング）。回帰は連
続変数のフィッティング，識別は質的変数のクラス分類，
クラスタリングはデータの層別化などに使われる。
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識別（K クラス分類）：

ここで N はデータ数である。回帰と識別における損
失関数の第一項は，それぞれ二乗和誤差，交差エントロ
ピー誤差と呼ばれ，答えである目標ベクトル t に対して
推定された y に誤差がない時が最小である。よって，N
個のデータからこれらが小さくなるような w を見い出
した時，w は確かにデータを使って学習されたと言って
良さそうである。K クラス分類における目標値 tnk は，
成分数 K のベクトルであり，クラス k に入るとき k 番
目の成分が１（他は０）であるとする（1-of-K 符号化）。
R（w）は正則化項であり，データ数が少ない場合に過
学習（過適合）を抑える重要な役割を担う８）。式（３）
と式（４）が「機械学習でよく使われる」と述べたが，
もちろんこれらにはきちんとした背景があって導出され
ている（と正当化することもできる）。そもそも損失関
数や y（x，w）の形は，背景にある理論や仮説に基づい
て導き出される（選択される）べきである。物理学では
問題設定でこの部分が明確であり，したがって機械学習
で言うところのモデル選択や損失関数の選択に当たる部
分を当然のごとく意識する（その導出自身が研究対象に
もなり得る）。他方，機械学習では式（１）～（４）が天
下り的に与えられている印象がある。しかし，機械学習
においても式（１）～（４）をそのまま盲目的に使う理
由は全くなく，物理学と同様に問題背景に基づいて設定
される方がもちろん適切である。この考え方の相違が，
本稿の最後にも述べるように，機械学習の実用にも影響
をもたらすのではないかと考えている。

物理学分野と機械学習のアナロジーをより詳しくみて
いく前に，作成したモデル性能の評価について述べてお
く。データへの適合度だけを指標とすると，過学習の問
題があるために未知データの予測性能の評価としては良
い指標にはならない。そこで手持ちのデータを学習デー
タとテストデータに分け，さらに学習データを訓練用
データと検証用データに分けておき，モデル選択を，検
証用データを使って行い，最終的に選択されたモデルの
性能評価をテストデータによって行う，ということが一
般的に行われる。訓練用データと検証用データの分割に
は，leave-one-outやk-fold-cross validationなどが利用さ
れる。

３．物理学と機械学習

物理学では，直接的もしくは間接的に観測できる対象
を調査してパターンを見つけ出し，そのパターンを生み
出す原因を推定し（仮説を立て），観測結果に基づいて
検証を行う。すなわち，物理学の諸問題へのアプローチ
は，観測→発見→仮説→検証というフロー（もしくはそ
のループ）に集約される。これらは機械学習で行うこと
そのもののように見える。しかし，違いもある。物理学
における最終ゴールは，物理モデル（法則・支配方程式）
を求めることや，その中で使われる物理定数を求めるこ
とである（もちろんそれだけではないが）。そのために
最も大事なのは仮説であり，その仮説が観測値を説明す
る必要条件なのか，またはその仮説の制約の中で得られ
た物理モデルや物理定数が他の観測と矛盾しないのか，
といったことを調べるために機械学習的な考え方が使わ
れる。そのような視点では，機械学習は物理学の諸問題
を解くための便利な道具の１つに過ぎない。しかし，一
方では，機械学習の多くの手法が物理学研究の中で開
発・発展されているとともに，近年の機械学習の独自の
発展を，物理学分野で応用するという研究も盛んになっ
ており，機械学習手法の開発が物理学の研究の本質では
ないにしろ，研究の進展や成否に密接に関係している。

物理学研究の中で開発・発展された例として，前章の
機械学習の概要で示した線形回帰モデルに類似する物理
系の問題である量子少数多体系に対する基底状態の波動
関数を線形モデルの式（１）で表現する方法を紹介した
い９）。y（x，w）はこの場合，位置座標 x における波動関
数のスカラー値である。詳細は省くが，パラメータ w

は，支配方程式であるシュレディンガー方程式を通して
次の関数

を最小にするものとして与えられる。（５）を最小にす
る w が求まれば，式（１）より基底関数 φ の線形和で
波動関数が構築される。図 2 は，基底関数にガウス関数
系を用いた時のヘリウム原子の電子基底状態の波動関数
を示している。この解法は変分法と呼ばれ，量子少数多
体系の波動関数の解法としては “古典的” な手法の１
つである。前章でみた機械学習における w の見い出し
方との違いは明白である。前章では答えのデータ t が与
えられており，それにフィットするように w を見い出
した。一方，今の問題では，満たすべき微分方程式（こ
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の場合はシュレディンガー方程式）にフィットするよう
に w を見い出している。しかし，損失関数（３）の代
わりに（５）を用い，それを最小にする w を見い出す
というテクニカルな視点では機械学習で行なっているこ
とそのものである。解きたい問題に対してモデルを立て
（線形回帰モデルでは式（１）），そのモデルに含まれる
パラメータ（w のこと）をデータや方程式にフィットす
ることで決定する。これは，因果的に得られた結果から
原因を推定せよ，ということであり，逆問題と呼ばれて
いる。機械学習は逆問題を解くのに優れているが，多く
の物理学の諸問題もまた，逆問題に見立てることで偉大
な成果をもたらしてきた６）。ここに，物理学者が機械学
習の手法に対しては親近感を覚える理由があるように感
じる。さらに，データのみから機械学習を通して支配方
程式の推定が可能なのではないか，というアイディアが
生まれ，その実現への期待も高まるが，他方このアプロー
チに対しては，物理学者は違和感を覚える。私見である
が，データをフィッティングすることだけが目的である
ならば機械学習の一般的な手法の適用で十分である。一
方，データに内在するパターンを法則化するにあたって
は，背後に存在する（と信じている）理論の制約に矛盾
しない手法こそが，物理学者が自然を理解する上で望ん
でいるように感じている。

これ以上は専門語が飛び交うことになるのでやめてお

くが，物理との親和性を感じるのはここで紹介した変分
法だけではない。大量データの処理とアクセスという点
でWWWがCERNで開発されている１０）ことや，機械学習
のバイブル的教科書がエディンバラ大学の “あの”P.ヒッ
グスのもとで博士号を取った C.M.ビショップによって
書かれている８）ことからも，自然を理解しようとする物
理学研究の中で機械学習の要素が産まれ，また逆に取り
入れられて発展しているということが分かるであろう。

４．医療における問題と機械学習によるアプローチ

医療における機械学習の応用の例として，CT再構成
と Radiomicsを紹介する。CT再構成画像はX線の減弱
具合がマッピングされた画像であり，骨などの白い部分
は X 線の減弱が強く，また肺野のように黒い部分はそ
れが弱いことを表現している。X 線の減弱は対象物（人
体）とその対象物の透過後に検出器で観測された X 線
（光子）との物理的相互作用に基づいた方程式から，人
体内部の X 線の減弱分布を推定する。観測値から支配
方程式を用いて内部の情報（真値）を取り出すというこ
とを行っており，医学物理学における機械学習の応用，
逆問題の典型例である。ここでは一般的な CT 再構成で
はなく，少し特殊な再構成について考えてみたい。CT
再構成において内部情報を引き出すのに十分な観測値が
得られていない場合，CT 再構成の逆問題は不適切であ
るという。例えば，コーンビーム CT 再構成には１８０°+
ファン角のガントリ角範囲を持つ投影データが必要であ
るが，これを９０°の範囲のみ使って再構成すると情報欠
損により正しく再構成されていない領域が生じる。しか
し，９０°の範囲のみを使うと，その時間内に撮影された
投影データから再構成されたことにより１８０°+ファン角
の再構成よりも時間分解能が改善する。したがって，も
し１回転した投影データのうち，一部の狭いガントリ角
範囲のデータのみで正しく再構成できれば，時系列コー
ンビーム CT 画像（３＋１次元＝４次元の CT 画像）を
得ることができる（図３）１１，１２）。不完全な投影データの
情報を用いて再構成する方法として事後分布最大化によ
る再構成アルゴリズムがある。ベイズの定理より事後分
布は尤度と事前分布の積に比例する。情報が足りない領
域の再構成において，事前分布はその足りない情報を補
完する役割を担う。こうして事前分布に適切なモデルを
採用することによって，使用するガントリ角範囲を狭め
ても尤もらしい再構成画像を得ることができ，結果，時

図２ 変分法による He 原子の電子波動関数の計算結果（赤線）。
白丸は３体系の平均場近似による結果で両者は一致する。
ここで，変分法で使用した基底関数には青色で示すガウス
基底関数を用いた。このガウス基底関数の線形和で赤線が
復元されている。
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間分解能を向上させた非周期運動に対する 4 次元 CT を
得ることができる。時系列 CBCT を得るのに用いる事
前分布モデルの例として，潜在変数の一次マルコフ連鎖
に対するグラフィカルモデルとそれにより再構成された
腹部の CT 画像を図４および図５に示す１３）。ここでは潜
在変数（＝再構成画像のボクセル）は隣り合う時刻で再

構成された画像と相関を持つという仮定がなされており，
事後分布最大化の期待値最大化プロセスでは，この事前
分布が逐次的に更新される。したがって，全ての時刻の
再構成は同時に行われる。再構成に使った投影データの
ガントリ角範囲が９０°程度であっても質の良い画像が再
構成できており，画質を保ったまま時間分解能を改善で

図３ １８０°の投影データで再構成を行なった場合の時系列 CT 再構成。ガントリが一回転
する時に，その内の１８０°部分を切り取って再構成することで赤の矢印のポイント
での（平均的な）画像が得られる。ここでは４位相に分割されている。

図４ 時系列４次元 CT における制約（正則化）項（一次マルコフ連鎖モデル）。観測量
は投影データであるが，それを再現する CT データ（潜在変数）の各位相間に相関
を持たせている。

図５ １回転のコーンビーム CT 撮影で得られた投影データを用いて時系列４次元 CT を
再構成した例。９位相の画像が同時に再構成される。撮影中に直腸内ガスが移動
していることがわかる。
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きていることは注目に値する。
上で述べた CT 再構成を機械学習の観点から眺めてみ

よう。観測データは投影データであり，CT の再構成で
はその投影データを再現するモデルを事前情報（隣接す
る時系列間の画像が似ている）とともに生成している。
投影データの再現には，X 線と人体の物理的相互作用に
基づいた式を用い，事前情報の制約を受けつつ X 線の
人体中の減弱を推定している。つまり，CT 再構成では
物理モデルが使われており，前章でいう式（５）に対応
する損失関数を導出してそれを最小化する潜在変数 w
（=再構成画像のボクセル）を求めている。

続いて Radiomics を紹介しよう５，１４）。Radiomics は，
放射線医学の “radiology”に生物学分野におけるデータ
を統合し網羅的に解析する研究を意味する接尾辞 “-
omics”を加えた造語であり，医用画像から病期・予後・
病理などの臨床モデルを生成・予測する研究分野である。
Radiomics でも機械学習を用いるが，物理モデルは一切
使わない。それでも病期・予後・病理などを推定するモ
デルの作成がもちろん可能である。

Radiomics の典型的なプロセスを図６に示す。大まか
には１）データ収集と前処理，２）腫瘍領域の抽出，３）
特徴量抽出，４）予測モデルと統計解析方法，の４つの
プロセスに分けて考えることができる。特に機械学習と
関連性が深い３）と４）について以下に説明する。
特徴量抽出：画像あたり５００～１０００程度の特徴量を得る
が，互いに相関する特徴量（多重共線性）や予測に無関
係な特徴量が含まれているため，全ての特徴量を用いて
モデルを作成することは冗長である。また，限られたデー
タから特徴量を選択するということは，偶然にそのデー
タに合った特徴量を選択してしまう可能性がある。特徴
量選択の１つとして Embedded methodがある。これは

式（３）-（４）の正則化項 R（w）に L１-norm（LASSO）
を採用し，最適化の過程で特徴量を同時に選ぶ方法であ
る。LASSO では，選択される特徴量の数がデータによっ
て自動的に決まるが，ElasticNetのようにL２-norm（Ridge）
との重み付け和をとることでその数を調整することもで
きる（図７左）。他の特徴量選択の方法に Filter method
がある。これはまず単変量解析を実施し，各特徴量単独
の予測性能を評価する。その後，特徴量の相関解析と安
定性解析により効率性と再現性を考慮した特徴量を手動
で選択する（図７右）。
予測モデルと統計解析方法：予測モデルの変数として

候補となる特徴量を選択後，それを用いた多変量解析を
行う。ここにさまざまな機械学習モデル（識別問題の場
合には，ロジスティック回帰，ランダムフォレスト，ナ
イーブベイズ，サポートベクターマシン，ニューラルネッ
トワーク等々）を適用し，leave-one-out や k-fold-cross
validation によって汎化性能が高いモデルを予測モデル
として採用する。最後にテスト症例によって，最終的な
予測モデルの性能を評価する。

人の目では医用画像から定量化できる特徴量は形状や
腫瘍径などのごく少数で単純なものに限られていたが，
Radiomics によってさまざまな特徴量を定量化できるよ
うになり，医用画像の可能性が拡がった。しかし，
Radomics には「画像から予後が推定できる」というぼ
んやりとした仮説があるだけで，CT 再構成と比べると
土台となる理論の深みに乏しい印象である。目の前にあ
るデータから単に識別や回帰を行うといったことだけで
はなく，背後にある現象やプロセスに基づき腫瘍の遺伝
子型（genotype）と表現型（phenotype）の関係を読み
解くことを目指すのであれば，モデルを手当たり次第調
べてみるというアプローチではなく，モデルの生成に仮

図６ レディオミクスの流れ。
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説を組み入れる手続きをそろそろ検討すべきであろう。

５．きたる未来を見据えて

機械学習が医学分野において強力な手法たり得ること
は火を見るよりも明らかである。というよりも，ビッグ
データの時代にあって機械学習的なアプローチを採用し
ないということは科学的なアプローチを放棄しているこ
とを意味しており，何らかの機械学習が使われないこと
自体考えられないことである。医療において，電子化・
集約化の遅れや医療データを扱うにあたってのコン
ピュータ性能の制約などの影響のために，これまでは低
級な機械学習手法しか使われてこなかったかもしれない

が，これからは高度な機械学習手法による解析が当たり
前になっていくであろう。一方，機械学習は万能ではな
い。医療に直接貢献をするのは，病気の治療や予防に対
して立てられた仮説であり，病気の機序の理解（因果律
の構築）が，これまでも，そしてこれからも重要である
ことに変わりはない。重ねて言うが，着眼すべきは長年
の経験と理論・技術から産まれた仮説であって，機械学
習は，そうした仮説を裏付けるための道具の１つとみな
すべきであり，単なる機械学習の適用だけでは，データ
の理解は深まる可能性はあっても新しい医療を生み出し
ていないことは，私自身，肝に銘じたい点である。

最後に，現在の AI の行なっていることを簡潔に説明
するため，図８を示す。図８の青の曲線は sin 関数であ

図７ レディオミクスで使われる特徴量選択と多変量解析の流れ。左は多変量解析の中に特徴量
の選択を行う方法であり，右は安定性解析や相関解析により特徴量を選択する方法である。
選択された特徴量を用いてさまざまな機械学習手法を使って解析する。

図８ ニューラルネットワークによる回帰の例。上図のデータにはガウスノイズを付加している。
ノイズがない場合には真値（青線）をよく再現していることがわかる。
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り，これを真値とする。観測データはこの sin 関数にガ
ウスノイズが付加された赤丸で示されており，われわれ
観測者はこの観測点のみ観測でき，青の曲線を見ること
はできないとする。N は観測データ数である。果たして，
赤丸の観測データのみから，背後に隠された sin 関数を
予測することは可能であろうか？というのがここで与え
た課題であり，その解としてニューラルネットワークに
よる回帰の結果を黄色の曲線で示している。左上図はそ
こそこの予測ができているがデータ数が少ないためにま
だ誤差が見られる。右上図になるとデータ数が増え，良
い精度で予測できている。現在の AI は，“次元の呪い”
が生じる多変量の場合でも，“そこそこ” 上手くいくよ
うに手法が精錬されてきた。さらに，データ数を増やす
ことで誤差に埋もれた中から真の結果に近づくように
なった。他方，誤差がなかったらどうだろうか？図７の
下図はともに誤差がない場合の同じモデルでの回帰の結
果を示している。誤差が少なくなれば精度が高まるのは
一目瞭然である。これはニューラルネットワークに限ら
ずどのようなモデルでも（適切なモデル設定であれば）
同じである。すなわち，誤差をなくせば当然ながらモデ
ルの精度が高められるのである。医用画像解析に置き換
えると，不均一な画質であっても大量に画像を用意する
ということで，今の AI は尤もらしい予測を行うように
なっているが，それだけではいずれ精度に限界が生じる
ことを暗示している。さらに精度を高めるためには目的
に応じて画像を定量化する作業が重要となる。この定量
化においても機械学習は強力な武器を提供するが，本質
的には物理学に則った画像化が必要であろうというのが
私の意見である。

データ数が限られている場合には，誤差の影響がより
深刻であることは今回の簡単なシミュレーションでも明
白である。データ数を増やし，誤差を少なくすると，ど
のようなモデルでも再現できるようになる。そして，ど
のモデルを採用するかは，背後にある理論に沿ったもの
を選ぶべきである。

機械学習が，もはやそれを専門とする一部の研究者だ
けのものではなく，医学分野に少なからぬ影響を与える
ことは確実である。必要なのは質の高い大量のデータ
（にアクセスできること）と，自らが専門とする経験・
理論・技術から産まれる問題設定であり，科学的なアプ
ローチによって機械学習はその問いへの探索の頼もしい
相棒となる。

昨今の機械学習に対する私の感想を徒然なるままに書

いてしまった（そもそもの構想がそうであったのだが）。
果たして今後の発展が，この原稿の最後に書いた通りに
なるのかは別として，少なくとも私にとって，機械学習
がどんなに発展しようともしばらくは研究の道具として
使うだけであり，その認識の上で大いに活用したい。ま
た，医療に関して無知な私に対し，面白い着眼点ととも
に共同研究を持ちかけてくださる先生方には感謝しかな
く，この場を借りてお礼を申し上げます。

また，このような貴重な機会を与えてくださった，第
２５９回徳島医学会実行委員会世話人の大塚秀樹先生と香
美祥二先生に感謝申し上げます。本稿をまとめるにあた
り，長年，機械学習と物理学，そして医療について楽し
く議論を重ねてきた帝京大学教授の古徳順一先生に厚く
御礼を申し上げます。私の深層意識にあった物理学至上
主義（?）を顕在化してくれたのはひとえに古徳先生と
の機械学習本の輪読会でした。また，物理学の素晴らし
さを真の意味で教えてくださった名古屋工業大学名誉教
授の田中靖敏先生，順天堂大学名誉教授の堀川弥太郎先
生，大阪大学核物理研究センター特任教授の土岐博先生
及び一緒に自然界を探索した共同研究者の皆様に深く感
謝申し上げます。
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SUMMARY

In this manuscript, the relationship between physics and machine learning（ML）and the applica-
tion to the medical field were informally described. The recent development of artificial intelligence,
which is based on ML, urged us to apply the disease finding, disease classification, a decision-making
system, and so on. I believe that the ML based medicine is a natural way to proceed. However, the
important thing is not only to apply the ML technology in the various medical problems, but also to
understand the causality in those problems : That’s the approach in the physics, and the quantitative
consideration in the research in physics yields almost same ways used in theML. In addition, the state-
of-the-art ML such as a deep learning, becomes one of the powerful tools in a discovery in physics.
Although, the medical field has a benefit with ML, we’d need to go to the next stage to find solutions in
more fundamental problems with the medically developed ML methodology.
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