
知られています。この二次がんといわ
れるものは、小児がんの長期サバイバ
ーの最も重要な合併症死亡のリスクに
なっていると考えられています。です
ので、「治す」ということはもちろん
重要ではありますが、私たち小児科医
はできるだけ治す確率を高く保ったま
ま二次がんのリスクを回避できるよう
に、放射線照射を最小限にするなどの
治療開発に取り組んでいます。
　大西　心理的なサポートや社会的な
サポートは非常に重要だと思うのです
が、どのようにしたらよいのでしょう
か。
　加藤　先生がおっしゃるとおりで、
私たちは小児がんのサバイバーを、頑
張った、たいへんな思いをして乗り越
えた子どもとして接してあげたいと思
っています。かわいそうな子、辛い思
いをしてしまった子どもではなくて、
たいへんな経験を乗り越えて強い心を
持った子ども、と尊敬してあげたいと
思います。一方で、様々な身体的な合

併症を抱えていることが多いです。自
分が同い年の子たちに比べて、これが
できないなど、様々な制約があるのも
事実ですので、そのようなメンタル的
なサポートもしっかりとしてあげるこ
とがとても重要だと思います。
　大西　将来的には、長生きされる方
がどんどん増えてくると思いますが、
今後の展望は、どのような状況が予想
されますか。
　加藤　小児がんが治るようになって
きた今、小児がん経験者、小児がんサ
バイバーがどんどん増えてくると思い
ます。その中にはやはり残念ながら、
一定の確率で合併症を発症する方がい
ると思います。そのような方を、たい
へんな病気を乗り越えた子どもとして
しっかりと周囲が尊敬をしてサポート
していく。本人自身が頑張った昔の自
分を褒めてあげられるような社会をつ
くってあげたいと思っています。
　大西　貴重なお話をありがとうござ
いました。

日常臨床にひそむ内分泌疾患と最近の話題（Ⅺ）

京都大学大学院医学研究科／白眉センター
井　上　浩　輔

（聞き手　槙田紀子）

　槙田　今回のテーマについてですが、
私たちにとってAIという言葉は、先に
言葉が入ってしまっていて、わかった
ような気になっています。実際、機械
学習や井上先生が専門の因果推論とい
うのは、どのようなことをなさってい
るのかについてうかがいます。
　井上　近年、機械学習という言葉は
どの分野においても非常に流行ってき
ていて、これは内分泌も含めた医療分
野で非常に大きなテーマになっている
と思います。今まで実は自分たちがや
ってきたことも人によっては機械学習
の一種であって、回帰例だとLogistic 
regressionや比較的基本的なモデルも
機械学習ではありました。近年になっ
てそこがもう少し複雑なものも扱える
ようになってきました。そのモデル自
体は前からあったのですが、なぜ今流
行っているかというと、やはりデータ
がたくさん取れるようになってきて、
いろいろな人のいろいろな情報が取れ
るようになってきたからです。そして
それらは複雑に医療と絡み合っている

わけです。例えば運動する人はほかの
生活習慣もよかったりとか、こういっ
たものをそれぞれ独立して捉えずに、
複合的なかかわりをしっかりと一つの
モデルで含めて考える。結果的にある
ものを予測するといったところで、機
械学習というのが既存の基本的なre-
gressionと呼ばれるような回帰モデル
よりも優れているケースがあるために、
最近使われるようになってきました。
なので、難しいところもあるのですが、
機械学習で一番得意とされるものは、
やはり予測モデルの構築です。何かを
予測するときに機械学習を使うと、よ
り精度の高い予測ができることが一つ
の特徴として挙げられると思います。
これと異なる視点として、私の専門で
ある因果推論というのは、原因と結果
を考える学問で機械学習とは全く分け
て考えたほうがよいです。例えば病気
が起きたときにその病気の原因は何だ
ったのか。この人はタバコを吸ってい
たからタバコが原因です、というのは
短絡的な発想で、もしこの人がタバコ

横断的診療⑪　
ビッグデータから俯瞰する内分泌疾患
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データを用いた機械学習や因果推論、
データサイエンスでその夢は広がると
思うのですが、一方ですべてがよいわ
けではないと思うのです。限界もある
と思うのですが、そのあたり、先生ご
自身がぶつかっておられる限界も含め
て教えていただけますか。
　井上　今のご指摘は非常に重要で、
機械学習や因果推論という言葉が流行
ってきたことによって非常に応用しや
すくなってきました。そうなると簡単
に実装はできるのだけれども、その背
景にどういう過程があって、どういう
前提を置いていっているのかを理解せ
ずとも、応用できる時代になってきて
しまいました。
　槙田　逆にいうと素人でもできてし
まうということですか。
　井上　言い方次第ではそうです。そ
れっぽい結果は出てしまう。それをそ
のまま出してしまうとレビュアーの質
もバラバラですし、たとえそこでしっ
かりとしたレビュアーにあたっても、
論文で見えるものは限られていますか
ら、結果的に真実かわからないものが
どんどん出てきてしまうことが実際か
なり起きています。なので、いかに精
度高く、また透明性高く、再現性を持
ったデータを提供できるか、結果の開
示ができるかは、これからもっともっ
と重要になってきます。
　そういった意味でも、一つの研究結
果が何か社会や臨床にインパクトを与

えるというよりは、そこから得られた
知見がほかの研究やほかのアプローチ
でもしっかりと確かめられて、それに
よって初めてエビデンスとして構築さ
れていくという流れは、これからより
重視されるべきなのではないかと思っ
ています。
　槙田　一つの問いの投げかけをして、
私たちはこういう結果を出したけれど、
それが本当かどうかは皆さんまた検証
してください、という感じでしょうか。
　井上　おっしゃるとおりですね。一
つは、一般化という視点ですが、これ
はポピュレーションによって違います。
つまり、例えば、日本のポピュレーシ
ョンで何か結果を出したときに、これ
がヨーロッパでそのまま通用するわけ
ではない。ただヨーロッパでも同じよ
うな結果が出てきたとなると、ある程
度人種を超えていえる一つのことなの
ではないか。例えば、A1cが高いと死
亡率が上がるとか、そういう単純な話
だと間違いなくそういったことはいえ
ます。
　２つ目の視点としてはアプローチで
すね。こういう特定のアプローチを使
ったら、こんな結果が得られた。でも
別のアプローチを使ったらどうだろう
か。これを我々は、ロバストネスチェ
ックというのですが、そのアプローチ
によらず頑健な結果が得られると、よ
りエビデンスレベルは高くなります。
近年、natureにも出ていましたが、トラ

を吸っていなかったら病気になってい
たのかどうかを、しっかりとモデルを
組んで考えていかなければいけない。
このモデルをしっかりと構築して、原
因と結果の関係をひもとく学問、これ
が因果推論というもので、私は今、そ
れを内分泌の領域など医療の分野に応
用しているということです。
　槙田　ありがとうございます。この
シリーズ「日常臨床にひそむ内分泌疾
患と最近の話題」の中に井上先生の回
をぜひと思ったのは、内分泌の患者さ
んは希少疾患も多く、一人ひとりの医
師の経験、そして患者さんの身体所見
をきちんと見せていただいてデータを
じっくり見て、診断と治療につなげて
いくことが私たちにとっての醍醐味で、
それが私たちが自慢すべきところだか
らです。
　井上先生がなさっている仕事は全く
相反するところにあるように感じる一
方で、絶対そんなことはない、内分泌
においてもきっとこういった仕事が何
かできるだろうと思っています。井上
先生が考える内分泌の領域において、
機械学習、因果推論が果たすべき役割
について教えていただければと思いま
す。
　井上　本当に先生のおっしゃるとお
りで、希少な疾患になってくればくる
ほど、データサイエンスとして扱いづ
らくはなってきます。それは特に今ま
でのデータだと単施設であったり、数

例、10例、20例の症例からでは解析を
しようにもできないということでなか
なか難しかったのです。それが例えば、
保健所データベースであったり、国全
体のデータベースが得られることで、
たとえ希少疾患であっても、ある程度
のサンプルサイズを確保できるように
なってきた。そうすると、今まで見え
てこなかったその希少疾患の人たちの
特徴のみならず、この集団はどういう
人たちをターゲットにして治療を行う
のが一番効果が上がるのか、どうした
ら合併症を防ぐことができるのか、そ
ういった治験を新しく行うことができ
ます。
　そういった意味でもちろん先生がお
っしゃったような目の前の患者さんを
診て、そこをしっかりと検討していく
治療と並走して、データサイエンスの
知見を利用できると考えていますし、
先ほどの機械学習がそこで役に立って
くるのです。やはり希少疾患でなかな
か今までは原因がわかっていなかった
ようなものに対し、機械学習モデルを
用いて様々な変数、様々な因子を入れ
込むことで、どういった因子がこの疾
患に問題であったのか、どういう因子
が予測能をもっているのかが、新しく
わかることになります。これは実は糖
尿病や高血圧といったcommonの疾患
よりも、機械学習が映えるようなセッ
ティングであるともいえます。
　槙田　なるほど。こういったビッグ

ドクターサロン68巻１月号（12 . 2023） （47）  4746 （46） ドクターサロン68巻１月号（12 . 2023）

2401_HONBUN.indd   472401_HONBUN.indd   47 2023/12/11   15:142023/12/11   15:14



データを用いた機械学習や因果推論、
データサイエンスでその夢は広がると
思うのですが、一方ですべてがよいわ
けではないと思うのです。限界もある
と思うのですが、そのあたり、先生ご
自身がぶつかっておられる限界も含め
て教えていただけますか。
　井上　今のご指摘は非常に重要で、
機械学習や因果推論という言葉が流行
ってきたことによって非常に応用しや
すくなってきました。そうなると簡単
に実装はできるのだけれども、その背
景にどういう過程があって、どういう
前提を置いていっているのかを理解せ
ずとも、応用できる時代になってきて
しまいました。
　槙田　逆にいうと素人でもできてし
まうということですか。
　井上　言い方次第ではそうです。そ
れっぽい結果は出てしまう。それをそ
のまま出してしまうとレビュアーの質
もバラバラですし、たとえそこでしっ
かりとしたレビュアーにあたっても、
論文で見えるものは限られていますか
ら、結果的に真実かわからないものが
どんどん出てきてしまうことが実際か
なり起きています。なので、いかに精
度高く、また透明性高く、再現性を持
ったデータを提供できるか、結果の開
示ができるかは、これからもっともっ
と重要になってきます。
　そういった意味でも、一つの研究結
果が何か社会や臨床にインパクトを与

えるというよりは、そこから得られた
知見がほかの研究やほかのアプローチ
でもしっかりと確かめられて、それに
よって初めてエビデンスとして構築さ
れていくという流れは、これからより
重視されるべきなのではないかと思っ
ています。
　槙田　一つの問いの投げかけをして、
私たちはこういう結果を出したけれど、
それが本当かどうかは皆さんまた検証
してください、という感じでしょうか。
　井上　おっしゃるとおりですね。一
つは、一般化という視点ですが、これ
はポピュレーションによって違います。
つまり、例えば、日本のポピュレーシ
ョンで何か結果を出したときに、これ
がヨーロッパでそのまま通用するわけ
ではない。ただヨーロッパでも同じよ
うな結果が出てきたとなると、ある程
度人種を超えていえる一つのことなの
ではないか。例えば、A1cが高いと死
亡率が上がるとか、そういう単純な話
だと間違いなくそういったことはいえ
ます。
　２つ目の視点としてはアプローチで
すね。こういう特定のアプローチを使
ったら、こんな結果が得られた。でも
別のアプローチを使ったらどうだろう
か。これを我々は、ロバストネスチェ
ックというのですが、そのアプローチ
によらず頑健な結果が得られると、よ
りエビデンスレベルは高くなります。
近年、natureにも出ていましたが、トラ

を吸っていなかったら病気になってい
たのかどうかを、しっかりとモデルを
組んで考えていかなければいけない。
このモデルをしっかりと構築して、原
因と結果の関係をひもとく学問、これ
が因果推論というもので、私は今、そ
れを内分泌の領域など医療の分野に応
用しているということです。
　槙田　ありがとうございます。この
シリーズ「日常臨床にひそむ内分泌疾
患と最近の話題」の中に井上先生の回
をぜひと思ったのは、内分泌の患者さ
んは希少疾患も多く、一人ひとりの医
師の経験、そして患者さんの身体所見
をきちんと見せていただいてデータを
じっくり見て、診断と治療につなげて
いくことが私たちにとっての醍醐味で、
それが私たちが自慢すべきところだか
らです。
　井上先生がなさっている仕事は全く
相反するところにあるように感じる一
方で、絶対そんなことはない、内分泌
においてもきっとこういった仕事が何
かできるだろうと思っています。井上
先生が考える内分泌の領域において、
機械学習、因果推論が果たすべき役割
について教えていただければと思いま
す。
　井上　本当に先生のおっしゃるとお
りで、希少な疾患になってくればくる
ほど、データサイエンスとして扱いづ
らくはなってきます。それは特に今ま
でのデータだと単施設であったり、数

例、10例、20例の症例からでは解析を
しようにもできないということでなか
なか難しかったのです。それが例えば、
保健所データベースであったり、国全
体のデータベースが得られることで、
たとえ希少疾患であっても、ある程度
のサンプルサイズを確保できるように
なってきた。そうすると、今まで見え
てこなかったその希少疾患の人たちの
特徴のみならず、この集団はどういう
人たちをターゲットにして治療を行う
のが一番効果が上がるのか、どうした
ら合併症を防ぐことができるのか、そ
ういった治験を新しく行うことができ
ます。
　そういった意味でもちろん先生がお
っしゃったような目の前の患者さんを
診て、そこをしっかりと検討していく
治療と並走して、データサイエンスの
知見を利用できると考えていますし、
先ほどの機械学習がそこで役に立って
くるのです。やはり希少疾患でなかな
か今までは原因がわかっていなかった
ようなものに対し、機械学習モデルを
用いて様々な変数、様々な因子を入れ
込むことで、どういった因子がこの疾
患に問題であったのか、どういう因子
が予測能をもっているのかが、新しく
わかることになります。これは実は糖
尿病や高血圧といったcommonの疾患
よりも、機械学習が映えるようなセッ
ティングであるともいえます。
　槙田　なるほど。こういったビッグ

ドクターサロン68巻１月号（12 . 2023） （47）  4746 （46） ドクターサロン68巻１月号（12 . 2023）

2401_HONBUN.indd   472401_HONBUN.indd   47 2023/12/11   15:142023/12/11   15:14



　井上　おっしゃるとおりですね。す
ごく重要な点で、どこまで粒度を粗く
するかというのもトレードオフだと思
います。つまり、年齢や性別など非常
にシンプルな変数だけだと精度は落ち
る。ただ、一般化の可能性というのは
非常に増えて誰でも使えるようになる
と思います。一方で、先生もおっしゃ
るように遺伝子を使ったり、もしくは
少々扱いにくい個人の収入などの社会
情報を入れると精度は上がるけれど、
今度はなかなか一般化できない、とい
うことになる。
　必ずしも一つの答え、一つのモデル
を提供するわけではなく、少し精度が
低いけれどみんなが使えるモデルと、
もしこんな情報もあったらもっと精度
を高くできる、というものを提供する
ことで、幅を持った治療の方針決定が
できるかと思っています。
　槙田　なるほど、夢が広がります。
そのような時代が来ることを楽しみに
待っています。
　井上　ありがとうございます。今の
点にも関連して初めの質問にもかかわ

るのですが、機械学習というものがど
んどん流行ってきて、いろいろな研究
がされて論文もたくさん出ているとい
う中で、やはり一番のハードルは、ど
こまでこの結果を現場に応用するか、
というところになってきます。ですの
で、予測モデルが構築できたという論
文が出たときに、それが明日の臨床に
役立つか。もしくは先ほど申し上げた
ような個別化医療を助けてくれるよう
な機械学習モデルを作りましたといっ
たときに、それが明日の臨床に役立つ
か。こういった視点はすごく重要で、
明日にはそのまま役立たないかもしれ
ないけれど、５年後、10年後にどうい
うかたちでこの結果を現場に応用する
と、患者およびそれを見ている医師に
とって望ましい結果になるのか。
　ここはもう少し我々も議論していか
なければならないですし、研究する側、
評価する側も慎重にそこを見ていかな
いといけないと思っています。
　槙田　それは基礎研究との共通点で
すね。ありがとうございました。

イアンギュレーションといって、様々
なアプローチからトライアンギュレー
トして、この結果はどの角度から見て
も確からしいということがわかってく
ると、今までのエビデンスからさらに
一歩踏み込んで提供できる。その論文
で書かれていた画は、一つの山頂に対
して様々な角度から山登りができるみ
たいなイメージです。
　槙田　素敵ですね。最後に井上先生
が考える将来の目標について教えてく
ださい。
　井上　まずは疫学者として臨床医と
疫学者、そして基礎研究者のコミュニ
ケーションを円滑にする懸け橋になり
たいと思っています。そういった中で、
実際にどういうことを目標に掲げて進
めていくかなのですが、ここには私は
真の個別化医療の実現というのをキー
ワードに置いています。
　今までの話とちょっと相反するよう
に聞こえるかもしれないですが、デー
タサイエンスとは一般的にポピュレー
ションの話をします。集団でどういう
結果が得られるか、どのような効果が
あるのかを評価するのですが、個別化
医療となってくると先ほど先生がおっ
しゃったような目の前の患者さんに対
して何ができるのか。この人に対して
は、どういうテーラーメイドされたア
プローチが可能なのか、ということに
なってきます。ではこの２つをどうや
って合わせることができるか。

　そこで私が最近注目しているのが異
質性ということなのです。つまり個々
によって治療の反応であったり、何か
曝露されたときの体のリアクションが
異なるというのはすべての臨床医が感
じていることだと思うのです。人それ
ぞれ同じ薬を入れても当然反応は変わ
ってくる。ただガイドライン上はこれ
を使いましょうとか、こういう基準を
満たした人にはこれを使いましょうと
いうことになっているので、果たして
それが正しいアプローチなのか、とい
うところに少し疑問を投げかけたいと
思っています。
　機械学習や因果推論の手法を用いる
ことで、その辺が近年クリアになって
きて、例えば個人レベルの効果や因果
効果を求めることで、この人には治療
Aは適していないけれども、別の人に
は適している。逆に適していない人に
対しては、どんな治療が最も効果的な
のか、またはよりデメリットがあるの
かを提供できるようになってきていま
す。この辺は、データサイエンスの力
を用いて個人にとって何が適切な治療
なのか、というところまで落とし込む
のが将来的な目標です。
　槙田　そうすると、その落とし込み
のためには必ず情報が必要で、その個
人の情報、例えば究極的には遺伝学的
な情報も含める必要がきっと出てくる
と思うのですが、それはそれでハード
ルが高いですね。
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　井上　おっしゃるとおりですね。す
ごく重要な点で、どこまで粒度を粗く
するかというのもトレードオフだと思
います。つまり、年齢や性別など非常
にシンプルな変数だけだと精度は落ち
る。ただ、一般化の可能性というのは
非常に増えて誰でも使えるようになる
と思います。一方で、先生もおっしゃ
るように遺伝子を使ったり、もしくは
少々扱いにくい個人の収入などの社会
情報を入れると精度は上がるけれど、
今度はなかなか一般化できない、とい
うことになる。
　必ずしも一つの答え、一つのモデル
を提供するわけではなく、少し精度が
低いけれどみんなが使えるモデルと、
もしこんな情報もあったらもっと精度
を高くできる、というものを提供する
ことで、幅を持った治療の方針決定が
できるかと思っています。
　槙田　なるほど、夢が広がります。
そのような時代が来ることを楽しみに
待っています。
　井上　ありがとうございます。今の
点にも関連して初めの質問にもかかわ

るのですが、機械学習というものがど
んどん流行ってきて、いろいろな研究
がされて論文もたくさん出ているとい
う中で、やはり一番のハードルは、ど
こまでこの結果を現場に応用するか、
というところになってきます。ですの
で、予測モデルが構築できたという論
文が出たときに、それが明日の臨床に
役立つか。もしくは先ほど申し上げた
ような個別化医療を助けてくれるよう
な機械学習モデルを作りましたといっ
たときに、それが明日の臨床に役立つ
か。こういった視点はすごく重要で、
明日にはそのまま役立たないかもしれ
ないけれど、５年後、10年後にどうい
うかたちでこの結果を現場に応用する
と、患者およびそれを見ている医師に
とって望ましい結果になるのか。
　ここはもう少し我々も議論していか
なければならないですし、研究する側、
評価する側も慎重にそこを見ていかな
いといけないと思っています。
　槙田　それは基礎研究との共通点で
すね。ありがとうございました。

イアンギュレーションといって、様々
なアプローチからトライアンギュレー
トして、この結果はどの角度から見て
も確からしいということがわかってく
ると、今までのエビデンスからさらに
一歩踏み込んで提供できる。その論文
で書かれていた画は、一つの山頂に対
して様々な角度から山登りができるみ
たいなイメージです。
　槙田　素敵ですね。最後に井上先生
が考える将来の目標について教えてく
ださい。
　井上　まずは疫学者として臨床医と
疫学者、そして基礎研究者のコミュニ
ケーションを円滑にする懸け橋になり
たいと思っています。そういった中で、
実際にどういうことを目標に掲げて進
めていくかなのですが、ここには私は
真の個別化医療の実現というのをキー
ワードに置いています。
　今までの話とちょっと相反するよう
に聞こえるかもしれないですが、デー
タサイエンスとは一般的にポピュレー
ションの話をします。集団でどういう
結果が得られるか、どのような効果が
あるのかを評価するのですが、個別化
医療となってくると先ほど先生がおっ
しゃったような目の前の患者さんに対
して何ができるのか。この人に対して
は、どういうテーラーメイドされたア
プローチが可能なのか、ということに
なってきます。ではこの２つをどうや
って合わせることができるか。

　そこで私が最近注目しているのが異
質性ということなのです。つまり個々
によって治療の反応であったり、何か
曝露されたときの体のリアクションが
異なるというのはすべての臨床医が感
じていることだと思うのです。人それ
ぞれ同じ薬を入れても当然反応は変わ
ってくる。ただガイドライン上はこれ
を使いましょうとか、こういう基準を
満たした人にはこれを使いましょうと
いうことになっているので、果たして
それが正しいアプローチなのか、とい
うところに少し疑問を投げかけたいと
思っています。
　機械学習や因果推論の手法を用いる
ことで、その辺が近年クリアになって
きて、例えば個人レベルの効果や因果
効果を求めることで、この人には治療
Aは適していないけれども、別の人に
は適している。逆に適していない人に
対しては、どんな治療が最も効果的な
のか、またはよりデメリットがあるの
かを提供できるようになってきていま
す。この辺は、データサイエンスの力
を用いて個人にとって何が適切な治療
なのか、というところまで落とし込む
のが将来的な目標です。
　槙田　そうすると、その落とし込み
のためには必ず情報が必要で、その個
人の情報、例えば究極的には遺伝学的
な情報も含める必要がきっと出てくる
と思うのですが、それはそれでハード
ルが高いですね。

ドクターサロン68巻１月号（12 . 2023） （49）  4948 （48） ドクターサロン68巻１月号（12 . 2023）

2401_HONBUN.indd   492401_HONBUN.indd   49 2023/12/11   15:142023/12/11   15:14


	02-0022-2
	02-0023-1
	02-0023-2
	02-0024-1
	02-0024-2



