
近年，生命科学の各領域で，機械学習や深層学習を活用した研究の重要性がさかんに
提唱されている．一方で，手法の原理が十分に理解されないままに機械学習，深層学習
に対して過剰な期待が寄せられ，研究の実状と乖離してきているのも事実である．本増
刊号は，バイオインフォマティクス，画像解析，細胞・組織・個体の統計解析の各領域
における，最先端の機械学習の研究事例を紹介することで，こうした期待と実状のギャッ
プを少しでも解消することを目的に企画された．本稿では本書の構成を紹介するととも
に，機械学習や深層学習を用いたデータ駆動型研究について，われわれが考える展望と
懸念を共有したい．

1．はじめに
ここ数年，生命医科学の分野において機械学習や深層学習を使ったいわゆるデータ駆

動型研究への期待が高まっている．実際，深層学習や自然言語処理（natural language 
processing：NLP），コンピュータービジョンなどの手法を含む生物学の論文数は2017
年以降，毎年1.5倍ずつ増えており，2020年は2万件を超える論文の発表が見込まれる
という統計もある1）（図1）．
歴史的に，機械学習や深層学習は自然画像認識や機械翻訳などの知見が蓄積され，大

量のデータを集めやすい分野を中心に発展し，相対的に利用可能なデータの少ない生命
医科学は，臨床診断・創薬など産業に直結した領域を除いて，主要なターゲットではな
かった．しかし近年，機械学習が適用可能な生命科学のデータが整備・蓄積されてきた
こと2）3），画像認識や言語処理の最先端が研究室レベルでは利用不可能な大規模計算機資
源を必要とするようになり4），飽和した情報系研究者が新たなターゲットを模索しはじめ
たことなどもあって，遅ればせながら，生命医科学にいわゆるAIのブームが訪れている．
特に，過去20年間における次世代シークエンサーとイメージングの2つの計測技術の発
展は，生命科学の現場にこれまでにない多次元かつ多量の定量データを提供し，この流

［略語］
AI：artificial intelligence（人工知能）
DNN：deep neural network（ディープニューラルネットワーク）
ML：machine learning（機械学習）
NLP：natural language processing （自然言語処理）
scRNAseq：single cell RNA sequencing（1細胞RNAシークエンシング）

序にかえて

生命科学研究を加速する機械学習
小林徹也，舟橋　啓，杉村　薫



れを後押ししている．これが，この原稿執筆時点（2020年11月）の現状であろう．
しかしながら，機械学習や深層学習に対する期待の高まりや「データ駆動」というキー

ワードの普及とは裏腹に「機械学習や深層学習で実際何ができて，何ができないのか？」
「どうすれば研究に利用できるのか？」「どのような分野に活用できるのか？」という分
野の根幹が，生命科学の現場ではっきりと目に見える形にはなっていない．これは情報・
数理系側から見ても同様で，生命科学のどういった問題にデータサイエンスの手法が有
効に使えるのかは，実はまだよくわからない．そしてこの混乱のなか，「仮説によらない
生命科学の実現」や「機械学習や深層学習の難しいことはわからなくても何となく使え
るツール」，「定量データとコンピューターを使った客観的で透明性の高い研究の実現」と
いった，現時点での機械学習や深層学習の性質を踏まえると過剰宣伝ともとれるような
言説も流布しつつある．
このような背景を受け，本書は機械学習や深層学習を用いた実際の研究例を紹介する

ことで，期待と実際の現場の状況との乖離を少しでも解消することを目的として企画さ
れた．生命医科学に機械学習や深層学習がどれくらい有効に使えるかは各研究者による
試行錯誤の段階にあり，全体を体系的に俯瞰・学習できるような枠組みは確立していな
い．そこで，緩やかに関連する複数のテーマを取り上げ，それぞれを専門にする筆者に
分野の最先端の流れを紹介してもらい，読者が自身の研究に関係する内容を選択し読ん
でいただくという形式にした．
以下では，各テーマの間の関係やそれらを取り上げた意図を概説したうえで，最後に

データ駆動型研究の今後とその課題について，われわれがもつ展望と懸念をまとめた．

図１　生命科学分野で機械学習，深層学習を含む論文数の急速な増加
文献1を参考に，PubMedよりmachine learning，deep learningなどのキーワードをもつ論文
を抽出．黄色は2021年分の直近数年の情報の外挿に基づく予測．青線はy＝a＋x1.48の曲線．挿入
図は同じグラフの対数表示．
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2．本書の構成と各記事の紹介
まず最初に断らなければいけないこととして，本書では基礎生命科学への応用に焦点

を当て，医科学系の研究はあえて扱わなかった．これは，医科学研究では医療統計学や
医療画像解析など古くから続く研究の流れが現在の機械学習や深層学習の応用に接続し
ており，それらをカバーすることはわれわれの専門と本書の誌面の範囲では難しかった
からである．また，系統学，進化生態学においても同様に，フィッシャーから続く連綿
とした統計の流れと現代的な統計・学習理論の応用があるが，こちらも今回は割愛させ
ていただいた．われわれの力不足をこの分野の関係者に陳謝するとともに，これらに特
化した同様の特集が企画されることを期待したい．
分子・細胞・組織・個体を対象とした生命科学にフォーカスすると，機械学習や深層

学習の主要なターゲットは，次世代シークエンサーとイメージングの計測技術から得ら
れるデータである．前者はバイオインフォマティクス研究の流れに，後者はシステム生
物学や定量生物学研究の流れに属する．さらに最近では，1細胞RNAシークエンシング
（scRNAseq）の台頭やデータサイエンスの応用を背景に，2つの流れは合流しつつある．
本書では，この2つの分野をそれぞれ第2章・第3章として大きくくくり，それらから発
展した研究や関連する研究を第4章にまとめた．加えて，読者が機械学習や深層学習を用
いた研究をはじめるきっかけとなるように，導入の第1章ではGoogle Colaboratoryや
ImageJを用いたデータ解析の基礎を解説した．
第1章では，舟橋（第1章-1）がgoogleが提供するPythonのプラットホームGoogle 

Colaboratoryを用いた深層学習による画像分類を，三浦（第1章-2）がImageJとDeep 
ImageJを用いた画像解析を具体例やコードを交えて紹介する．基礎的な内容ではあるが，
どのようなステップを踏んでデータ解析を進めるのかについて具体的なイメージがつか
めると思う．
第2章では，1細胞遺伝子発現解析を中心に免疫・微生物・化学・創薬などバイオイン

フォマティクスから派生する多様なトピックへの機械学習の応用を紹介する．前半は急
速に発展するscRNAseqの解析を扱い，松本（第2章-1）が低次元化やクラスタリング
を用いた細胞タイプの同定を，前原（第2章-2）が細胞タイプの遷移動態の推定を，本
田（第2章-3）が細胞の空間情報の推定・再構成の最新結果を示す．若本（第2章-4）
は，非侵襲的なラマン分光計測から通常は侵襲的にしか得られないトランスクリプトー
ムを機械学習を用いて推定するシークエンス・イメージング・機械学習の融合技術につ
いて解説する．後半では，シークエンス技術の免疫細胞群解析への応用を横田（第2章-5）
が，微生物メタゲノムへの応用を森（第2章-6）が扱う．そして，岩田（第2章-8）・
山西（第2章-7）がそれぞれケモインフォマティクスと薬剤応答推定への機械学習の最



新研究事例を示す．
第3章では，画像解析における機械学習と深層学習の応用を少し体系的に概観する．前

半ではまず，山田（第3章-1）が細胞画像の分類問題を紹介し，続いて，高尾（第3章-2）
が深層学習を用いて画像から細胞周期を分類・予測できることを示す．備瀬と内田（第3
章-3）は，完全な教師データが得られない場合に重要となる弱教師・半教師データや誤
りのある学習データの取り扱いを解説する．後半では，徳岡（第3章-4）が深層学習を
用いた3D画像からの細胞セグメンテーションの最先端研究を紹介し，備瀬（第3章-5）
が細胞トラッキングの機械学習・深層学習手法を示す．最後に，個体行動解析の現場を
革新しつつあるDeepLabCutの内容を概説する（第3章-6）．
画像からの分子や細胞，個体の同定と追跡は機械学習応用の一大トピックではあるが，

それだけでは解析は完結しない．第4章では，斉藤（第4章-1）と近藤（第4章-2）が
それぞれ画像から細胞形態や応力・物性の情報を統計・機械学習を活用して取り出す最
先端の手法を解説する．続いて，画像から同定・追跡された分子もしくは細胞のデータ
をもとに機械学習や物理モデルのシミュレーションなどを組合わせて，潜在状態の同定
と状態遷移の推定を行う手法を，岡本，松永，中島（第4章-3～5）が概説する．そし
て，個体の意思決定や学習などの高次情報処理の情報を行動データから見出す方法を木
村，本田（第4章-6，7）が示す．
本書で現れる機械学習手法は図2にまとめられている．さまざまな手法が使われてい

ることがわかるが，アドバンスドな内容については用語解説で，基本的な内容について
は補遺で簡単にではあるが解説しているので，学習の手がかりにしていただけたら幸い

図２　本書で紹介されている統計・機械学習，深層学習手法の一覧
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である．

3．データ駆動研究の課題と展望
機械学習や深層学習の活用は生命医科学の可能性を確実に大きく広げる．しかし，そ

の未来は必ずしもバラ色な側面だけではない．最後に，機械学習や深層学習を用いたデー
タ駆動研究の今後について，われわれの展望とそこに付随する懸念を共有したい．
１）ツールとしての機械学習の普及
本書で紹介した研究などから派生し，機械学習や深層学習が生命医科学のツールとし

て普及してゆくことは確実である．まず，目視で行われることも多い画像データからの
細胞追跡などは機械学習手法を活用してさらなる大規模化・自動化が進むだろう．また，
より複雑な機械学習手法を用いて多量のシークエンスデータから，詳細な解析に値する
遺伝子やゲノム領域，細胞タイプ，化合物の候補を列挙することも堅実な研究の展開で
ある．さらに，イメージング・シークエンスの計測技術と機械学習が相互に結びついた
手法の発展と多様化が見込まれる．若本らの手法が代表だが，本書では取り上げられな
かった例として，機械学習による処理を前提としたイメージソーティングシステムとし
て太田らによるゴーストサイトメトリーがある5）．これらの高度な技術の開発と並行し
て，初学者にも使いやすい機械学習の解析ツールやプラットフォーム，分野・トピック
ごとのお決まりの機械学習手法も増えていくはずである．
このように，機械学習を活用した新しい解析手法の普及は確かにデータに基づく新た

な研究を切り開くことになるだろうが，他方で，手法の原理を十分に理解しないまま，
ツールの表面的な使用方法だけが普及することは，Photoshopを使った画像データ加工
と同様の問題も確実に生み出すと，われわれは考えている．本書の記事や補遺を読めば
明らかなように，機械学習や深層学習の手法は一見してユーザには可視化されない仮説
やパラメータの塊である．また，学習に用いるデータしだいで解析結果が大きくバイア
スされることは，基礎科学や産業応用のさまざまな局面で解決すべき問題として認識さ
れている6）．これらの留意事項を把握せずに，解析の結果のみを指標にして望む結果が得
られるように都合よく，モデルを選択したり，パラメータを操作したり，学習データを
恣意的に選べば，Photoshopを用いてウエスタンブロットのバンドのコントラストを都
合よく強調したように，恣意的なデータのプレゼンテーションに使われてしまう．また，
その恣意的な操作を見つけだすことはPhotoshopの場合と比較して，格段に難しくなる
だろう．「定量データとコンピューターによる客観的な生命科学」などの標語も見受けら
れるが「機械学習＝客観的」では全くないのである．



２）機械学習による新たな科学的発見
ツールとしての普及とあわせた次の展開は，機械学習を人間のデータ解釈や実験計画

の補助としてだけ使うのではなく，機械学習の結果を直接的に生物学的な知見・発見と
同一視することだろう．実際すでにscRNAseqの解析では，クラスタリングや低次元化
の結果をもとに，これまで見つかっていなかった新しい細胞群の存在を示唆する結果が
多数報告されている．このようなアプローチは，画像データから細胞形状・動態の新し
いモードを発見することなどにも応用が可能である（第4章-1，3～5も参照のこと）．
高次元データと組合わされば人間の認知を超えた多次元データからの科学的発見が可能
になる．
しかし，機械学習の結果は前述のようにデータの測り方や手法の原理（仮定，パラメー

タなど）に依存する．これらの細胞群は本当に生物的に意味のある存在なのだろうか？
それらを取り出してきて検証できればいいが，侵襲的なシークエンス技術を用いると，解
析後に特定の細胞群を再採取することはできない．もしその細胞群が多数の遺伝子発現
の複雑なパターンで規定されている場合は，セルソーターなどで分離することも至難で
あろう．機械学習で得られた結果を慎重に検証することなく「生物学的な結果・発見」と
みなす流れは，有意差が生物的意味と同一視された仮説検定の乱用やp値ハックと同じよ
うな問題をくり返しかねない7）．このような懸念を解消するためには，機械学習や深層学
習も仮説検定と同種の問題をはらんでいることを認識したうえで利用すること，機械学
習手法を実験検証手法とセットで発展させることが肝要である．
３）真のデータ駆動型科学に向けて
ともあれ，現象にかかわる分子や遺伝子・細胞などモノを純粋にデータ科学から発見

することを超えて，現象を支配する法則，例えば運動方程式やナビエ・ストークス方程
式のような物理法則，を人間の手を介さずに発見する機械学習手法の開発は，生命科学
のみならず科学分野全体で挑戦されている8）．実際それはデータ科学にかかわる研究者の
夢でもあり，真の「データ駆動型科学」なのかもしれない．しかし，残念ながら現在の
機械学習や深層学習の手法はデータの背後の真理や法則を明らかにするようにはまだデ
ザインされていない．むしろ，そのような目的を手放し，手持ちの教師データから未観
測のデータを予測する方向に主眼を移すことで現代的な統計学や学習理論は発展してき
た．そこで用いられる確率モデルはデータの背後の法則を取り出そうとするものではな
く，ニューラルネットワークのように多様なデータを柔軟に表現できる表現性の高いも
のである．特殊なものを除いて，データに関する因果的な情報を反映するわけでもない．
この問題はAIや数理・情報学分野でも認識され，データの背後の因果的情報や法則を

取り出すことは最重要課題の1つとして取り上げられている9）．そこでは生命科学でおな
じみの現象への介入なども重要な役割を果たす．また，得られる生物的法則は物理や化



学に基づく制約と整合的でなければならない（第4章-2も参照）．そのためにはニュート
ン力学からの流れをくむ物理的・化学的素過程を数理モデルで表現し実験データと組合
わせる手法と統計・情報の流れをくむデータ科学とが何らかの形で融合を果たす必要が
ある．いまだその形は茫漠としているものの，われわれはデータ科学の流れをくむバイ
オインフォマティクスと物理モデリングの流れをくむ定量科学研究の合流点がその1つの
反応点であると考えている10）11）．実際，本書でも第2章のscRNAseqの研究と第4章の
細胞の定量データに基づく研究に今後の方向性の一致を見出すことができる．本書が，生
命科学への機械学習や深層学習の健全な普及のみならず，このような新たな研究を志す
若手研究者の一助となれば幸いである．
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