
　医療の分野で人工知能（AI）が注目を浴びたのは 1975年
である。当時スタンフォード大学の大学院生であった 

Shortliffe EHは，感染症患者の症状や検査所見を入力して
最適な抗菌薬の推薦を出力とするコンピュータプログラム
MYCINを発表した1）。MYCINでは，数百件の「もし…なら
ば…の確からしさで…の可能性がある」といった条件部と
結論部からなるルール型の知識が計算機に知識ベースとし
て記述されている。対話形式でシステムに入力される患者
の症状や所見をこの条件部と順に照合することで，合致す
るルールの結論部を推論結果として導出し，その結果をさ
らに他のルールの条件部と照合していくという形で論理推
論していく。その結果として可能性の高い起炎菌を推論
し，それに対応する抗菌薬グループを推薦するという形で
動作した。知識を記述する部分と，その知識を使って推論
するプログラム部分とが分離されていることが特長で，こ
れにより，知識の記述を増やしていくことで動作を改良し
ていくことができた。こうしたシステムは，当時，ルール
ベース駆動型のエキスパートシステム（専門家を支援する
システム）と呼ばれ，第二次人工知能ブームの先鞭となる
とともに，関節リウマチ，感染症，緑内障，急性腎炎，内
科の初期診断領域など，医療分野で多くのエキスパートシ
ステムが国内外で開発され，個々の領域では一般医師の能
力を上回るような性能を示したものも多い。しかし，より
性能を向上させようとして知識の記述を増やすにつれ，他
のルールとの整合性を維持するなどの知識メインテナンス
が困難になるとともに，ルール相互間の矛盾を解消する論
理的な方法が確立できなかった。また，記述した知識の限

られた領域でしか性能が発揮できないことや，そもそも医
療の場での患者情報や検査情報がデジタル化されておら
ず，情報を対話的に逐次入力して使用していくことも現実
的でなかったことなどから，実用にはほど遠いことがわか
り，全体として当時の人工知能ブーム自体が下火になって
いった。しかし，こうした知識ベース駆動型の AIシステ
ムは，論理的に推論する過程や結論が導出される過程をシ
ステムが説明できるため，医療応用に向いている面があっ
た。

　情報技術，ネットワーク技術の進歩により医療の場でも
21世紀に入り診療情報のデジタル化が進み，電子カルテシ
ステムの導入が加速した。その結果，処方や検体検査，画
像検査データがデータベースに蓄積されるようになった。
電子カルテ導入率は，米国ではここ数年で 80%を超えるよ
うになっているのに対して，日本ではまだ 35%程度であ
り，全医療データが電子的に利用可能であるとはいえない
が，レセプトの電子化はほぼ 100%になっている。
　しかし電子カルテシステムでは，重要な診断情報である
各種の画像検査や病理検査の結果レポートが自由記載形式
で作成されることが多く，現在のコンピュータ処理では自
由記載文章から正確な所見・診断情報を取得することは困
難である。また，病名情報は保険請求上必要な病名として
登録されるため，登録されている多くの病名のうちどれが
診断確定病名であるかを判定できない状況にある。そのた
め，デジタル化された診療情報のうち，統計処理システム
や後で述べる人工知能応用システムで使用できるのは，処
方や注射の実施情報による医薬品投与情報，数値で得られ
る検体検査結果，画像や波形データに限られている状況で
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ある。

 医薬品投与情報や検体検査結果のデータを多施設から収
集して 1 つの巨大なデータベースとして活用するには，
個々の医薬品，検体検査項目を識別するための識別コード
が共通であることが求められる。それぞれ厚生労働省標準
コードが規定されているが，ほぼすべての医療機関の情報
システムの運用においてこのコードは使用されておらず各
医療機関が固有に割り当てたコードを使用しているのが現
状である。そのため，各医療機関からデータを集める際に，
個々のコードを共通の厚生労働省標準コードに変換する必
要があり，そのためには，各医療機関が固有コードから標
準コードへの変換対応表を作成しメインテナンスする必要
がある。しかしこれを各医療機関が作業するには，臨床検
査コードや医薬品コードに関してある程度の専門知識が必
要で，検査部や薬剤部のスタッフだけでできるとは限ら
ず，それが障害となっており，学会団体などが支援する枠
組みの構築が求められている。

　ここ数年話題をさらっている人工知能であるが，その技
術の根幹を成すのは機械学習，とりわけ多層ニューラル
ネットワークを用いた深層学習である。非常に乱暴に言っ
てしまうと，機械学習とは，本来は複数のグループに分類
できるはずの一群のデータセットとそれぞれの正しい分類
結果データを与えられて，そのデータだけから計算により
正しく複数グループに分類できるような計算モデル（つま
り複雑な数式など）を作りあげ（学習），その計算モデルを
用いて新たなデータに対しても正しく分類ができるように
する手法である。学習のためのデータには正しい分類結果
が含まれている必要がある。
　例えば，1 型糖尿病（T1DM）と 2 型糖尿病（T2DM）の 2 グ
ループからなる計 5,000 人の患者の発症から 1 年間の臨床
検査データ 10 項目の検査結果と正しい分類情報（T1DM か
T2DM か）を学習のためのデータセットとする。「あらかじ
め想定する多変数からなる数式モデル」に含まれる多数の
パラメータについてデータを入力するたびに微調整してい
き，5,000 人のデータのどれについてもできるかぎり T1DM

か T2DM かを正しく出力できるようにしていく。これによ
り正解と出力との間の差の総合的な和（例えば差の自乗和）

が最小になるまでパラメータが調整できれば終了とする。
　こうして実際の多数のデータで最適の結果が得られるよ
うにパラメータを調整していく過程を学習（Learning）と読
んでおり，それを計算機により行っているので機械学習

（Machine Learning）と呼んでいる。このようにして得られ
たパラメータによる数式モデルは，与えられた 5,000 人の
データについては正しく 2 群を分類できるように調整され
たものと言える。この数式モデルに学習には用いなかった
新たな 1,000 人の臨床検査データだけを 1 人ずつ入力した
場合に，1,000 人すべてについて正しくそれぞれの患者を
T1DM か T2DM か分類できる出力が得られるかどうかで，
その性能が決まる。学習に用いたデータ（学習データセッ
ト）で例えば 95% の分類が正しくできるように学習した数
式モデルに対して，新たなデータ（テストデータセット）に
ついては 85% の性能しか出ないというようにある程度性
能が落ちることが多い。このように学習データセットでは
良い性能が出るのに，テストデータセットでは性能が出な
い減少を過学習と呼び，いかに過学習を解消するかは機械
学習での重要な課題である。
　機械学習では，「あらかじめ想定する多変数から成る数
式モデル」に何を使うかで性能が変わるため，少しずつ異
なるモデルが提唱され成果を上げていったが，劇的に進歩
するきっかけとなったのが，このモデルに多層ニューラル
ネットを採用した機械学習，すなわち深層学習（Deep 

Learning）の出現である。多層ニューラルネットは図 1 のよ
うに，複数の入力にそれぞれ異なる重みを掛けて入力し，
この総和が一定値以上になるとそれが出力になるような活
性化関数を通して出力する 1 単位（ニューロン，ノード）を
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図 1　ニューラルネットの 1単位ノード
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作成し，それを図 2のように多層ネットワークとして構成
するものである。
　多層ニューラルネットに関しては，近年急速にさまざま
な工夫がなされるようになり，畳み込みニューラルネット
ワーク（CNN）は画像分類や画像認識などに，再帰型ネット
ワーク（RNN）は画像区画識別や自然言語処理（文章情報の
分析や自動翻訳など）に優れた性能を示すようになってき
た。

　医療における AI技術の活用は，高速な医学知識検索，
医療画像診断，診療経過や推移予測，治療機器の自動制御
など多岐にわたる。高速な医学知識検索では，膨大な医学
文献から遺伝子変異，表現型，医薬品候補との関係知識を
自然言語処理と人手を組み合わせて知識データベースして
構築し，診断困難で治療方針を立て難い腫瘍性疾患の患者
の遺伝子解析結果の入力からこのデータベースを検索し，
治療効果の可能性のある医薬品候補を提示するシステムが
ある。また医療画像診断では，前述の CNNや RNNを活用
したものが多く，例えば胸部 X線写真の所見分類，眼底写
真画像からの網膜症の所見分類，病理画像写真や皮膚病変
写真2,3）の良性・悪性の判別など，世界中で多くの研究開発
がされており，診断補助機器として実用化されるものが出
てくる日も近いと思われる。

　診療経過や推移予測においては，数カ月以上の時系列の
臨床情報と重症化の有無を学習データとして機械学習を行
うことで予測モデルを構築し，テストデータに対してもあ
る程度高い精度で重症化を予測するといった研究成果を出
している例もある4）。筆者らの研究室でも，糖尿病の受診
を中断してしまう患者を外来で予測するモデルを機械学習
により構築し，正確度 75%を得ている5）。
　こうした医療における AI技術の活用においては，①知
識記述における定式化と標準化，②データの大規模収集，
③個人情報保護や匿名化，などの課題の解決が必要になっ
ている。例えば高速な医学知識検索では，人が読むことを
前提に自然言語文で書かれている論文に含まれている医学
的知見や知識を，計算機が処理可能なデータベース形式に
変換するとともに，そのデータベースに記述されるさまざ
まな医学概念を，同一概念は同一の語で表現するとか，語
同士の意味関係（意味の上限関係など）を表現するなどした
標準化用語辞書とオントロジーの整備が求められる。自然
言語文を計算機で処理する技術は飛躍的に改善されている
ものの，専門用語の標準化辞書やオントロジーの整備は不
完全であり，全自動で質の高い知識データベースを構築す
ることはできておらず，まだまだ膨大な人手処理が必要で
ある。
　現在の深層学習手法では，正解分類ごとに数千～数万症
例のデータが学習には必要とされている。囲碁ソフトウエ
アなどでは膨大な過去の対戦データが利用できるうえに，
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図 2　多層ニューラルネット 
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ソフトウエア同士が短時間で対局することができ，その勝
敗データを学習データとして利用できるため，短時間で膨
大な対局データを学習することができる。しかし，医療に
おける診断可能性のある分類は数千以上に及ぶものが多
く，すべての分類ごとに症例データを学習に必要な件数集
めることは困難で，特に稀な疾患の症例データを必要な数
集めることは不可能である。また，医療画像や病理画像に
対して詳細な所見データは人間が読んでわかる文章形式で
書かれていることが多く，コンピュータが正解分類データ
として利用できる形でコーディングされているデータは少
ないため，現在の電子カルテデータをそのまま深層学習の
学習データとして利用することは難しい。
　また，医療における診断や意思決定は単純に結果だけが
得られればよいのかという議論がある。機械学習，深層学
習では，なぜその分類に到達したのかを論理的に説明でき
ず，ブラックボックスのように計算結果として解が出力さ
れる。そのため，結果を医師や患者が納得して受け入れる
ことが難しい場合がある。
　AI技術，とりわけ機械学習を利用した医療機器や診断補
助システムでは，学習に使用するデータにより性能が大き
く影響を受けるため，学習データセットを企業が囲い込も
うとする動きもみられる。また，学習データセットの著作
権や機械学習に使用したアルゴリズムの知財権の帰属など
新しい課題も見え始めているが，膨大なデータを医療者が
処理するのが不可能になりつつあるこれからの医療におい
て，AI技術は必要不可欠なものとなることは確実である。
現在の AIブームを牽引している機械学習では，これまで
医療者が自分でも必ずしもすべてを論理的にその思考過程
を説明できないような種類の意思決定プロセスや診断プロ
セスにおいて，データに基づいて計算モデルが構築され，

結果が出力される。画像診断や波形診断，経験データにも
とづく直感的なパターン判断や機器操作などに依存してい
る医療プロセスのうち，大量の学習データが入手できるよ
うな領域では，補助システムや支援システムとしてこのよ
うな機械学習システムが大きく活躍していくことになるで
あろう。一方で，論理的な推論の積み重ねで意思決定をし
ていく必要のある領域では，医学知識やルールをデータ
ベース化して推論していくような 1970～ 80年代の人工知
能システムの発展形も不可欠である。したがって，これか
らの医療における人工知能の活用は，この 2種類の技術が
ハイブリッドする形で発展していくことになると考えられ
る。
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