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研究要旨 

【背景・目的】 

本分担研究では、要介護認定審査における審査プロセスを補助する高精度な AI システムの構築

に有用な情報を探るための文献調査を目的とする。 

【方法】 

  直近 5年の医療 AIの文献を調査し、技術的動向と本研究課題への適用可能性を検討した。 

【結果】 

医療 AIはルールベース、統計的学習を経て深層学習へと発展してきた。現在はハルシネーショ

ン、バイアス、知識の限界等の課題に対し、FT, RAG 等の手法で対策がはかられている。

【考察】 

判定プロセスは現行の AIと親和性が高いと考えられ、RAGによる根拠提示やルールベースと LLM

のハイブリッド構成により、精度と信頼性の一定の担保が期待できると考えられる。 

【結論】 

  本システムの開発においては、説明可能性と精度を両立し、審査会委員に受容されるようなシス

テムを構築することが重要である。

Ａ. 研究目的 

我が国は、急速な少子高齢化の進行により平成

19 年 1 月より超高齢社会（65 歳以上人口の総人

口に対する割合が概ね 21%超）[1] に突入してい

る。要介護（要支援）認定者数もその当時の 438.8

万人[2]から令和 7 年 12 月時点で 736.0 万人[3]

に増加しており、この傾向は継続すると予想され

る。また、要介護認定の前段階にあたる、要介護

認定に係る申請件数自体も 2022 年度における総

数は 675.3 万件[4]となっており、認定審査に関

与する関係者の事務的作業負担もまた増大して

いることを意味している。加えて、介護保険法第

27 条第 11 項において、市町村は被保険者から要

介護認定を受けるための申請があった日から 30

日以内に処理しなければならないとされている

が、令和 6年度における要介護認定に係る事務に

要する日数の平均値は 39.9日（うち、認定調査所

要期間 11.1 日、主治医意見書所要期間 17.9 日、

介護認定審査会等事務処理期間 16.8 日、また、30

日以内に処理された件数の割合は 22.8%）[5]とな

っている。 
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このように要介護認定審査では、申請件数の増加

や認定審査会委員の負担増大を背景とした自治

体負担の軽減、審査の効率化、公平性の担保およ

び地域間の均霑化の確保が喫緊の政策課題とな

っている。 

このような経緯から、近年、介護認定調査にお

ける認定調査票作成支援、介護認定審査会に用い

られる審査資料の読取・データ化、個人情報のマ

スキングなど、主に事務作業工程を対象とした AI

活用が進んでいる。一方、要介護認定の多くの時

間を要している二次判定および認定審査会にお

ける判定そのものを支援する仕組みは、認定調査

票の特記事項や主治医意見書の自由記述を参照

する必要のあるタスクであることによる困難さ

からか、いまだ実用化されていない。しかし、日

数の短縮をはかるための介護認定審査会委員の

増員も、労働人口の縮小からさらなる人材確保は

困難であると考えられるため、現行の体制で迅速

化・効率化をはかるには、AI等による技術的な支

援が必須となる情勢となっている。 

本分担研究は、医療分野における AI の応用事

例を調査することによって、本研究課題で目標と

する、「現場での利用において一定の評価を得ら

れるような、認定審査会委員による二次判定を補

助する高精度な判定支援システムの構築」に活用

可能かどうか考察することを目的とした。 

 

Ｂ．研究方法 

本分担研究の目的は、判定支援システムの構築

に向けた技術的妥当性を検討することにあるた

め、個別の論文の分析ではなく、医療 AIの動向を

概観し把握することに主眼を置いた。調査にあた

っては、PubMedを用いて特に直近 5年間の原著論

文およびレビュー論文を第一段階における調査

対象とし、特に医療ドメインにおける傾向を概観

し、その後第二段階として各論の調査を行った。 

これにより、より実用化や現場に近いデータで

検証実験・評価が行われている技術要素を効率的

に特定し、本研究への適用可能性や考慮すべき問

題点を考察するための資料とした。 

 

(倫理面への配慮) 

本分担研究は広く公開されている文献を対象

とした調査研究であり、ヒトや動物に対する配慮

を必要とする倫理的な問題は含まれていない。 

 

Ｃ. 研究結果 

人工知能の医療分野への応用の歴史 

・ルールベース 

医療分野において最初期に広く認知された成

果は、スタンフォード大学のグループによって開

発された抗菌薬治療の助言を行うプログラムで

ある[6]。これはルールベースのエキスパートシ

ステムとして開発され、あらかじめ定義されたル

ールに基づき、ユーザーとの対話的なセッション

を通じて助言とその根拠となる説明を出力する

プログラムであり、後に MYCINシステムへと発展

した[7]。 

また、この 1970年代初頭には、精神科における

妄想的な患者のシミュレート研究[8]や、生理学

的な質問についてのデータベース応答を自然言

語システムで行う研究[9]など、多岐にわたるタ

スクを遂行するプログラムが既に開発されてい

る[6]。 

 

・統計的学習 

1990 年代にはカーネルトリック等を組み込ん

だサポートベクターマシン[10-12]が急速に広ま

り、医療分野ではマイクロアレイデータに基づく

がん細胞の分類などに初期応用例がある[13]。 

また、マイクロアレイのようなテーブルデータに

対しては、1980年代に開発された決定木構築アル

ゴリズム[14]が、2000 年代にはアンサンブル学習

であるランダムフォレスト[15]へと発展した。ラ

ンダムフォレストの初期応用例としては、創薬分

野においてマイクロアレイデータを対象とした

ものがある[16]。 

さらに、決定木ベースの手法としては、勾配ブ

ースティング[17]を利用した XGBoost [18]が特

に有名であり、テーブルデータのような構造化医
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療データにおいては、現在も強力な手法として採

用され続けている。 

一方、医療テキスト解析に関しては、一般的に

はメール等のスパムフィルターなどの応用とし

て知られる、ナイーブベイズ分類器を用いて医療

テキスト(退院サマリー)に対して ICD コード(当

時は ICD-9) を割り当てる研究例がある[19]。 

 

・深層学習 

いわゆるニューラルネットワークの基礎とな

る単純パーセプトロン[20]は 1950 年代に開発さ

れた。広く普及するのは 2010 年頃の深層学習と

して認知されて以後となるが、ただし、技術的な

蓄積は続けられており、それ以前にも多層パーセ

プトロンを用いて ECGデータから急性心筋梗塞を

検出する研究[21]など多数研究例が存在した。 

大量のデータを取り扱うことができるようにな

った 2010 年頃に深層学習のパフォーマンスの飛

躍的な向上が示され、初期は特に CNN による画像

認識能力が認知されたため、医療ドメインにおい

ては画像への応用、例えば乳がん組織画像の解析

[22]などが進んだ。 

2018年頃の BERT 登場後は、BioBERT [23]が開

発され、医療テキストマイニングへの応用が示さ

れた。 

さらに 2022 年頃、ChatGPT (GPT-3.5) が公開

され、これを契機に診療への応用を検証する論文

が急増した[24, 25]。 

臨床分野別の傾向としては、画像データが多く

特に親和性が高かった眼科や放射線科は LLMを用

いた検証も多く、内科、医療情報も多い分野とし

て挙げられている。一方、より致命的なリスクと

なりうる疾患を伴う循環器科での例は相対的に

少ないとされている[26]。ルールベースの人工知

能の時代からしばしば応用が見られる精神医学

の分野[27]も引き続き応用例が見られ、看護分野

[28, 29]も多く見られるなど多様な臨床分野に及

んでいる。 

ただし、現状の検証の大部分は ChatGPTなどの

汎用 LLMによるものであり、医療 LLMの検証例は

少ないと指摘されている[26]。 

また、次なるパラダイムとして、現実世界との相

互作用能力を持たせた物理 AI (PAI, EAI) の重

要性も主張されている[30, 31]。 

 

ユースケース別による応用の分類 

臨床分野別ではなくユースケース別に応用を

分類すると概ね以下の通りになる[28, 32]。 

 診断支援・医療知識検索 

 医療画像データ解析 

 患者モニタリング・管理・診断 

 生命医学 NLP (カルテやジャーナルなど

からの情報抽出など) 

 創薬 

 臨床試験解析 

 医療 QA 

 医学教育および翻訳 

 医療製品の安全性監視 

 新興的な応用 (外科ロボットやソーシ

ャル分析など) 

 性能検証 

 

提案されている課題 

現在の深層学習ベースの AI の、医療分野にお

ける問題点は概ね以下の 5点にまとめられ、それ

ぞれへの対応が検討されている[32-34]。 

 

a. 限定的な知識・出力情報の不正確さ・ハルシ

ネーション 

この課題に対しては、 

 RAGの使用 

 インターネット検索機能の有効化 

 最新のデータセットを使用したファイ

ンチューニング(FT) 

 出力に対して信頼度または信頼性スコ

アを提供する技術の開発 

のような対応が提案されている。 
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しかし、トレーニングには膨大な計算コストがか

かり、FTも多くの計算コストを要し必ずしも個別

の環境実施できるかどうかは不明で、なおかつ、

再トレーニング・調整まで知識の更新はなされな

いので根本的な解決とはいえない[32-34]。 

また、オープンウェイトモデルと独自 FT モデ

ルの性能差は急速に縮小しているため[34]、かな

らずしもコストに見合うとは限らない。 

そのため外部知識に接続してそれを LLMの出力

に利用する技術である RAGの検討の価値があると

されている[35, 36]。 

ただし、RAG を用いたとしても無視できない程

度の誤答が依然として含まれることが指摘され

ている[35]。 

したがって、RAGや FT などの個別ケースへの対

応よりも適応戦略を洗練させることや、比較研究

をより良くするための評価指標の整備が重要と

指摘されている[36]。 

その他、モデルから出力される誤りであるがも

っともらしい文をハルシネーションと呼んでい

るが、むしろこれは「作話」であるとの指摘があ

る[37]。 

 

b. バイアスと公平性 

これには、 

 多様なトレーニングデータセットを使

用する 

 多様なベンチマークを作成し、適用する 

のような対応が提案されている。 

例えば、薬剤の処方予測について性別によるバ

イアスが含まれており[27]、意図的に設計しなけ

れば公平なモデルは達成されないとしばしば指

摘されている[27]。 

また、RAG ではこのバイアスは解消されないこ

とが指摘されている[36]。 

 

c. 説明可能性 

これには、 

 画像ベースのモデルに対しては可視化

ツールを開発 

 テキストベースのモデルに対しては内

部概念を説明できる手法を開発 

のような対応が提案されている。 

また、判断根拠を明示できる RAGは説明可能性

の向上に寄与すると期待されている[36]。 

 

d. データセキュリティとプライバシー 

これには、 

 匿名化フレームワークの構築 

 研究データ管理計画（DMP）を通じてデー

タセキュリティを保護 

のような対応が提案されている。 

RAG や FT が LLM の知識の限界への対処法とし

て提案されているが、個別環境で実施される場合、

個人情報を含むデータセットに対するプライバ

シー保護の監視が行き届かない恐れがあり、デー

タの漏洩のリスクが高まる懸念がある[36]。 

 

e. 倫理・盗用・著作権・責任の所在 

これには、 

 リスクベースの規制フレームワークの

適用 

 国家機関、医療機関等によるモデルの継

続的な監視・ガイドラインの提供 

のような対応が提案されている。 

また、AIの出力の不正確さやバイアスといった技

術的な欠陥や問題に対して、医療者側がそれを軽

減するよう AI を管理・スーパーバイズすること

が当然であるかのように技術者側が考えたり期

待したりするのは極めて問題であるとの提起が

なされている[37]。 

 

Ｄ. 考察 

これまでの医療分野における人工知能の応用

の歴史と現状の課題から得られた示唆をもとに、

要介護認定の二次判定支援システムの構築に向

けて留意すべき点は何か、どう適用しうるかの可

能性について考察する。 

非構造テキストデータを入力とする医療 AI は

近年急速に実証段階に入った分野である。要介護
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認定の審査プロセスにおいて、特記事項や主治医

意見書などのテキストデータの解析を必要とす

る本研究課題が対象とするタスクは、現在の AI技

術が特に貢献しうる親和性の高いものだといえ

る。 

また、AIによる支援を導入する際には、AIの判

断の妥当性を評価するという新たなタスクの発

生によってかえって負担が増加するというリス

クがある。しかし、二次判定審査プロセスは一次

判定の妥当性を判断するという性質をもち、AIに

よる支援を導入しても本来のタスクとの方向性

が大きく変わらないため、審査会委員の新たな負

担増を抑えられると期待できる点においても望

ましいものであるといえる。 

さらにシステムの実効性について、実際のユー

ザーとして想定している層に、実際に使われるこ

との重要性が提言されており、導入のハードルの

高さは長年の課題である。ChatGPT の登場が汎用

LLM を用いた検証研究の増加[24, 25]に寄与して

いると考えられる一方、医療特化 LLM の検証例は

相対的に少ない[26]ことからも、非情報系ユーザ

ーでも気軽に試すことのできる環境が実効性の

点で重要であることが示唆される。したがって、

本研究課題でも、限定的な条件下においてのみ有

用なシステムを構築するのではなく、実地で一定

の評価を獲得できるシステムとして開発できる

かどうかが極めて重要なポイントになると考え

られる。 

実効性については、データセキュリティとプラ

イバシー保護の要件にも関わってくる。取り扱い

に注意を要する機密性の高いデータを扱う都合

上、外部から遮断された隔離環境で、なおかつ小

規模な計算資源での運用を想定している本研究

課題のシステムでは重要なポイントである。多く

の検証や開発は潤沢な計算資源・環境の下で行わ

れている[6, 7, 36]。エキスパートシステムの時

代からパフォーマンスで高い評価を得ていても、

計算資源の問題で使われないことは課題になっ

ているため、計算資源が限られているエッジ環境

での検証は重要であると考えられる。 

この RAGについては、現行の LLMの懸念点の一

つであるハルシネーションを低減し、説明可能性

を向上させるだけでなく、判断根拠を明示させる

ことで、審査の公平性の担保に寄与すると考えら

れる。これは、初期の人工知能開発において指摘

されるところの、専門家に効果的に利用してもら

うためにはシステムが専門家と同じ方法で意思

決定に至っていると確信させることが重要[6]と

いうアプローチとも共通するものである。 

また、実際の審査会委員による本システムの評

価実験を通じてフィードバックを収集すること

で、LLM に由来するバイアスを分析し、より公平

なものに改善できる可能性がある。さらに、この

システムを使う過程で、AIの出力と審査会委員の

判断との相違を分析することで、LLM 由来のバイ

アスではなく、審査会間の相違が可視化できる可

能性もある。 

一方で、RAG 等の技術を用いてもバイアスや誤

回答を完全に防止することは困難である。ユーザ

ーが AI の出力を検証するとしても、審査の労力

が単に AI の出力結果の検証という別の労力にか

わるだけであってはならない。また、AIの出力に

過度に依存する自動化バイアスやパフォーマン

ス低下の懸念も指摘されている[38]。 

したがって、判断の責任の所在を明確にしつつ、

いかにして審査会委員に受容され、知的作業の負

荷を削減し、効率的な支援を実現するかというシ

ステムの設計の検討が不可欠である。 

最後に、認定審査には決定論的に判断される明

確なロジックが存在するため、確率的な推論を行

う LLMだけでなく、長年知見が蓄積されてきたル

ールベースの判断ロジックを組み込んだハイブ

リッドなシステムとして構築することで、判定の

精度と信頼性を最大限に高めたより完成度の高

いシステムとできることが期待される。 

 

Ｅ．結論 

本研究課題は、非構造化テキストの解析という

現代の AI 技術との親和性が高いタスクを含み、

その実用化と将来的な社会実装は十分に期待で
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きるものである。今後は、医療分野において重要

である説明可能性と精度を両立させ、ユーザーで

ある審査会委員に受容されるようなエッジ環境

でのシステムを構築することが、実効性の鍵とな

ると考えられる。 
 

Ｆ. 健康危険情報 

なし 

 

Ｇ．研究発表 

１.論文発表 

なし 

 

２.学会発表 

なし 

 

H. 知的財産権の出願・登録状況 

1. 特許取得 
なし 

 
2. 実用新案登録 
なし 

 
3.その他 
なし 
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