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はじめに
　近年、見える形で、あるいは見えない形で
人工知能（artificial intelligence, AI）が私た
ちの生活の様々な場面に活用され、広く浸透
しつつある。それは保健医療分野においても
同様であり、情報がデジタル化され、また、
AIが数字から文字、そして画像、音声、動画
といった様々な情報を扱うことができるよう
になり、その応用範囲が大きく広がっている。
公衆衛生分野の保健医療の課題にAIを活用す
ることに期待が集まっている背景には、医療
現場が抱える様々な課題の解決のためにAIの
応用が大きく貢献するという期待がある。す
なわち、超高齢社会を迎えた我が国の医療に
おいては専門医の偏在、診断精度の向上、そ
して深刻な人材不足の解消、また、医療だけ
でなく、保健分野においてもスクリーニング
や検査判別支援、また、各種文書やコミュニ
ケーション支援としての活用が挙げられ、こ
れらの課題に対し、AIは大きな可能性を秘
めている。その一方、その急速な進歩と応用
範囲の広がりから未知なるものへの危惧があ
る。それは、人間の知性に迫る、あるいはそ
れを凌駕するのではないかという危機感さえ
感じるような急激かつ高度な進歩が一気に加
速しているからであろう。
　本稿では保健医療分野でのAI技術がどのよ
うに開発されてきたのかを振り返り、現在、
そして近い将来どのように活用されるのかに
ついて、AI技術の活用が先行して進みつつあ

る糖尿病網膜症を事例に考えてみたい。

１�．保健医療AI黎明期（1950〜1990年
代）— ルールに基づくAIの誕生

“I propose to consider the question, ‘Can 
machines think?”

A. M. Turing (1950)

　数学者アラン・M・チューリングは、1950年
の論文「コンピューティング機械とインテリ
ジェンス」（文献１）において、「私は、『機
械は思考できるか』という問題の検討を提案
する。」という主張を展開し、人工知能研究
の先駆けとなる概念を提示し、『機械』が人
間らしいと言えるかを判定するためのチュー
リング・テストとして、相手が見えない状態
で対話形式の会話を行い、機械と人間とが区
別できないと審査員が判断する割合で機械が
人間と同程度に知的に振る舞えるかを判断
する試験を提案した。1955年には計算機科
学 者 のJohn McCarthy（1927-2011） が ダ ー
トマス会議（Dartn1outh Conference, 1956）
において、初めて「人工知能」という用語
を使ったとされている。1966年には米国マ
サチューセッツ工科大学人工知能研究所の
Joseph Weizenbaum（1923-2008） に よ り、
初の対話型自然言語処理プログラム「ELIZA

（イライザ）」が開発された。ELIZAは、人
間の入力文に対する簡単なパターンマッチに
よって応答を返すシステムで、臨床心理学者
Carl Ransom Rogers（1902-1987）の来談者
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中心療法（Person-Centered Therapy）を現
在で言うところのチャットボットで提供した
先駆けとなっている。ワイゼンバウムは後
に、「（ELISAが目指したのは、）コンピュー
タに最も適したタスクをコンピュータに委
ね、人間の判断を要するタスクを人間に任せ
ることである。」と語っている。Jones CR & 
Bergen BK（文献２）はELISAから最新の大
規模言語モデルGPT -4.5-PERSONAまでのAI
モデルのチューリング・テストを実施し、機
械と人間とが区別できないと審査員が判断す
る割合がELISAは23%、GPT -4.5-PERSONA
は73％であり、GPT -4.5-PERSONAは大学生
被験者の69%を超える結果であったと報告し
ている。
　初期のAIの医学への応用の例として知ら
れるのはMYCINである。MYCINは1972年に
スタンフォード大学の研究チームが感染症の
診断を行うことを目的に開発したシステムと
されている。７年の年月をかけて集積された
臨床の知識をデータベース化し、「もし、こ
の症状Xがあれば、Y菌が起因菌である可能
性はZ％である」というようなif-then形式の
ルールによる推論を返すものであった。臨床
経験のデータベースに基づき、500個に及ぶ
if-thenルールを組み合わせ、症状からから感
染症の起因菌を絞り込む推論は実際に当時の
医師水準の診断精度をしのぐ性能で、「専門
医の診断」の正解率（約80％）には及ばない
ものの、「細菌感染の専門家でない医師」よ
りは優秀な成績であった。このようなエキス
パートシステムへの期待は高く、1980年代に
はAIブームが興り、国家プロジェクトとして
多額の予算が医学をはじめとする専門的な知
識をもとに開発された。当時、大いに期待さ
れたエキスパートシステムでしたが、大きな
欠点があった。まずはエキスパートシステム
の開発と更新に膨大な手間と時間がかかるこ
とであり、専門家の知見をルールとして収集
し、検証し、手動でデータベース化していく

必要があった。２つめの欠点は、人間が使う
曖昧な表現をエキスパートシステムではルー
ル化できない点があり、例えば専門家の知見
の中にはルール間で矛盾が生じるなどの課題
が明らかになり、複雑な実問題に対して満足
な結果が得られないケースがあった。また、
臨床の現場での利用方法が容易ではなかった
こと（MYCINの問いに対して30分かけて情
報を打ち込む必要があった）やコストとえら
えるメリットのバランスといった理由もあっ
た。これらの欠点が次第にエキスパートシス
テムの発展に歯止めをかけてしまい、当時の
AIブームは終焉を迎えた。

２�．保健医療AI萌芽期（2000〜2010年
代前半）— 機械学習の台頭

　2000年以降には機械学習が保健医療分野に
応用されてきた。特に、複数の要因、危険因
子を背景として発生するがんや循環器疾患と
いった多因子疾患の発症リスクを評価する際
に用いられる統計モデル、多変量解析を用い
た判別や予測において、「訓練データ」をも
とに機械学習モデルを作成するものである。
すなわち、「過去のデータを用いて、次のデー
タを予測・判別する」モデルで、このことか
ら「学習」という言葉が使われるようになっ
た。決定木学習、サポートベクターマシン、
クラスタリング、ニューラルネットワーク、
などが代表的であり、現在でも広く用いられ
る。機械学習は、大量のデータからAI自身が
パターンを学習し、予測や判断を行う技術で、
ルールに基づくAIとは異なり、データに基づ
いてAIが自律的に学習するため、より柔軟で
高度な処理が可能となった。その意味で、デー
タに基づくモデル、データドリブンなモデル
という考え方が生まれ、仮説に基づくモデル
よりも、無仮説で大量のデータを分析し、複
雑な関係性やパターンを認識することの可能
性が示された。とはいえ、モデル作成にあたっ
ては、どのようなデータをどのように利用す



― 　―4

るのかなど人間の設計が大きな影響を与える
面もある。機械学習の登場により、画像診断
へのAI応用が発展し、特に胸部レントゲン写
真やマンモグラフィーの解析にコンピュータ
支援診断（computer-aided diagnosis, CAD）
システムとして応用された。機械学習によっ
て数値情報や文字情報だけでなく画像の解析
支援や判別・予測支援など応用の幅が大きく
広がった。

３�．保健医療AI成熟期（2010年代後半
〜）— 深層学習革命

　2010年代後半に入り、深層学習と呼ばれる
AI技術が注目を集めた。ディープラーニング
は、機械学習の一種であり、ニューラルネッ
トワークを多層にすることで複雑なパター
ンを自動的に学習することができる画期的
なAIモデルである。2024年にはニューラル
ネットワークによる連想記憶を考案したJohn 
Joseph  Hopfield（1933生）とニューラルネッ
トワークを多層化した深層学習を考案した
Geoffrey Everest Hinton（1947生）がノーベ
ル物理学賞を受賞したことは記憶に新しい。
深層学習によって、画像認識や自然言語処理
の分野で、これまでの機械学習を凌駕する高
い精度の判別・予測が実現された。ディープ
ラーニングの登場は、医療AIの可能性を大き
く広げ、皮膚がんの判別や放射線画像の解析
や診断支援、内視鏡画像・動画の病変判別支
援、病理検査や微生物検査、また、創薬候補
物質の探索、タンパク質の構造予測など、今
や保健医療分野にAIは広く浸透している。自
然言語処理においては、文脈に応じて柔軟
に、そして、並列処理により高速に大規模な
データセットを効率的に学習できるトランス
フォーマーモデルが提案され、その応用とし
て現在広く使われているChatGPTの性能が広
く知られるところとなった。会話や問診、ま
た、カルテや医療文書、また、学術論文など
を構造化してデータベース化したり、人間が

書くような自然な文章を生成したり、質問に
答えたりすることができるようになり、保健
医療現場での応用が多数報告されるに至って
いる。

４�．保健医療分野でのAI応用の事例：
糖尿病網膜症

　糖尿病網膜症は糖尿病の細小血管合併症と
して頻度が高く、糖尿病患者の４−５人に一
人が罹患していることが報告されている。糖
尿病網膜症は高血糖の是正、そして、高血圧、
脂質異常症に対する治療といった多面的な内
科治療を受けることで発症のリスクを低く抑
えることが可能である。糖尿病網膜症に対す
る治療は大きく進歩し、適切な時期に発見さ
れ、適切な治療を受けることでより良い視力
を生涯維持することが可能となった。にもか
かわらず、いまだに発見が遅れ、適切な治療
継続ができない場合には不可逆的な重篤な視
力低下や失明に至る症例がある。治療時期を
逃すことのないように早期・適時に診断に至
る仕組みとしてのスクリーニングの重要性が
知られている。そのため、以前から眼底カメ
ラを用いて撮影された眼底写真によるスク
リーニングが行われてきた。我が国をはじめ
多くの国においては、保険診療の中で内科か
ら眼科への受診勧奨という形で糖尿病網膜症
の検診が行われてきた。2018年には特定健康
診査において、糖尿病が疑われる対象者に対
して糖尿病網膜症の検診を目的に眼底検査を
行なっても良いことになったが、十分に普及
していない現状がある。
　英国をはじめとする欧州各国は1989年に糖
尿病の合併症管理に対する考え方の推奨を提
唱したSt. Vincent declaration（イタリア・セ
ントビンセント宣言）を踏まえ、単に糖尿病
網膜症の検診を個々の患者に対して勧奨する
ことでは十分にスクリーニングが浸透しない
ことが指摘され、2000年頃から系統だったス
クリーニング制度の提唱、そして、実行が進
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められてきた。特に、英国では病院外で糖尿
病網膜症のスクリーニングを受けることがで
きるNational Health Service（NHS）diabetic 
eye screening programmeが導入され、12歳
以上で、糖尿病の診断を受けた患者は家庭医
によってスクリーニングプログラムに登録さ
れ、地域の検診センターや検診車において年
一回のスクリーニングを受けることができ
る。このように国をあげて系統的な糖尿病網
膜症スクリーニングを提供している国として
は、シンガポールや香港がある。系統的な
スクリーニングとは、図１に示すような４段
階で整備されるべきもので、家庭医（地域住
民の健康のために働く総合診療医）から眼科
への紹介に頼る経路におけるドロップアウト
のリスクを回避できること、また、眼科受診
という患者にとっての負担軽減、また、英国
では少ない眼科専門医を治療に集中させると
いった点のメリットがある。その結果、英国
NHSの糖尿病網膜症スクリーニングプログラ
ム（文献３）はその先駆けとなり、国全体で
12歳以上の糖尿病患者の82.4%が年一回の糖
尿病網膜症スクリーニングを受けることを達
成した。（文献４）

　ここで、糖尿病網膜症の検出にはデジタル
眼底写真撮影という簡便なスクリーニング法
が採用されることが多いが、先の通り、2000
年代にはいると、様々な医療画像に対する画
像処理や病変検出、特徴抽出による自動判定
ソフトウェアの開発が盛んになり（文献５）、
糖尿病網膜症についてもすでにスクリーニン
グのために眼底画像が大量に蓄積していた
ことから、早期から機械学習によるCAD判
定、深層学習による診断支援が報告されてき
た。2016年には、Googleの深層学習を用いた
AIが眼底画像から糖尿病網膜症の診断を高い
精度で判別できることが報告され、大きな話
題となった。これまでもルールに基づくAI、
CADを用いたAIなどがあったが、精度や解
析時間において十分ではなかったため、普及
するには至らなかったが、深層学習を用いた
AIによって、専門医に匹敵する診断能力を持
つことが示され、同様のシステムが2018年に
はいち早く米国食品医薬品局（FDA）による
承認を得るに至っている。その後現在まで、
米国では３社の製品が市販されており、また、
AIを用いた糖尿病網膜症スクリーニングが保
険収載され、実施実績も増加している。我が

図１
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国でも現在２社の医療機器承認済みのAIシス
テムが販売されている。
　深層学習によってもたらされた高い精度の
自動診断システムはスクリーニングをさらに
発展させる可能性はあるが、一方で、単に従
来のスクリーニングに自動診断システムを導
入するだけではうまく機能しないという指摘
もされている。例えば、タイの11病院におい
て高い精度を達成したGoogle社の糖尿病網膜
症自動診断ソフトウェアの実証研究を行った
報告（文献６）では、写真撮影から判定結果
が得られるまでの時間が２−10週かかってい
たところが10分で得られるということから、
効率的な健診が期待された。しかし実際には、
通信インフラの不安定さ、検診スタッフや患
者の人的な要因が影響し、期待した通りの成
果が得られないケースがあったという。十分
なクオリティの眼底写真が撮影できない場合
に判定者が複数の断片的な画像から判定を行
うなどの融通が利かない、これまで撮影のみ
を行い、結果の説明までの時間があったこと
で、労力が分散されていたものが、すべてを
その場で行う必要が出たことでの労務の増

加、また、患者にとっても検診の場で急に眼
科受診を勧められるもそれを受け入れられず
に嫌がる等など問題点が洗い出された。従来
のスクリーニングのフローの中で、眼底カメ
ラと診断の部分だけを自動化し、高速化して
も必ずしもうまくいかず、スクリーニングの
フロー全体をAI診断に合わせて見直し、AI
診断ありきで新たなスクリーニングモデルを
構築することが求められるだろう。
　糖尿病網膜症検出のための眼底写真の判別
というAIの応用はすでに医療機器として実装
されているが、AI応用の可能性はそれにとど
まらず、さまざまな展開を見せている。例え
ば、画像生成AI技術を応用することで、現在
の眼底画像から将来の眼底画像を予測・生成
し、その際には、いつ、どこに糖尿病網膜症
の所見が出現するかを予測するといったタス
クにAIを用いる研究がある。さらにその応用
として、これまで糖尿病を有する患者に対し
て一律に「年一回は症状がなくても眼底スク
リーニングを受けましょう」といった勧奨が
なされてきたが、予想される網膜症出現時期
に合わせて個別化されたスクリーニングイン

図２
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ターバルを提示するといった試みもなされて
いる。さらには、画像予測、画像診断、そし
て、画像からわかりやすい患者向けの説明文
書作成、さらには、検診のリマインダーなど
統合的なAI活用の研究事例も報告されてい
る。このように、画像診断・判別支援として
の応用から始まった糖尿病網膜症に対するAI
活用は、検診と医療の間に、内科と眼科の間
に、そして、患者と医師との間に存在する溝
に橋をかける役割が期待されている。（図２）

（文献７）

まとめ
　医療AIは、ルールに基づくAIという黎明
期から始まり、機械学習による萌芽、発展、
そして、深層学習、トランスフォーマーといっ
た成熟期に入り、保健医療においても十分な
精度を以って応用できるレベルに達してい
る。一方、初期のAIシステムが普及しなかっ
たという事例に学ぶべきは、単に精度の向上
など性能が良いだけではなく、それを保健医
療分野でどう使うのか、また、人の負担を増
やすのではなく、負担を減らし、そして人は
人ならではの役割にしっかりと取り組むこと
ができるような「人間中心のAI」のデザイン
を目指して、実証、応用を進めるべきとの教
訓と思われる。

“The goal is to give to the computer those 
tasks which it can best do and leave to man 
that which requires (or seems to require) his 
judgment.（目標は、コンピュータが最も得
意とするタスクをコンピュータに任せ、判断
を必要とする（または必要と思われる）タス
クを人間に任せることである）”

Joseph Weizenbaum (1923-2008)
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