
Ⅱ-7 生成AIの動向と仕組み 

学習目標（What） 

生成AIの基本構造と医療応用の可能性・リスクを理解する。 

到達レベル（Can do） 

●​ 生成AIの特徴を従来AIと比較して説明できる 

●​ 医療での利用時の注意点を説明できる 

学習内容 

●​ 生成AIとは何か 

●​ 大規模言語モデル（LLM）の基本的考え方 

●​ ChatGPTの仕組みと特徴 

●​ 医療文書作成・対話支援への応用例 

●​ Diffusionモデルの直感的理解 

●​ ハルシネーションの問題 

●​ 医療分野での安全性・信頼性の課題 

1. はじめに：生成AIがもたらした変化 

近年、ChatGPTに代表される生成AI（Generative AI）が登場し、そのインパクトは社会

に大きな影響を与えた。従来のAIが主に「識別・分類」に重点を置いていたのに対し、

生成AIは新たな文章・画像・音声・動画を学習データの統計的構造を利用して生成す

ることが可能である[AI白書2025]。例えば2023年には、ChatGPTやGoogle Bard（現：

Gemini）といった対話型AIが急速に世界中で普及し、人間に近い文章生成能力を示

した。医療分野においても、生成AIの応用が急速に広がっている。診療記録の要約

自動作成[1]、研究論文の執筆支援[2]や論文生成[3]、教育用症例シナリオの生成

[4]など、その応用範囲は多岐にわたる。生成AI技術を安全かつ効果的に活用するた

めには、生成AIの基本構造とその限界を正しく理解する必要がある。こうした背景を

踏まえ、本章では、生成AIの技術的背景を概説し、医療応用における可能性と課題

について整理する。 

2. 生成AIとは何か 

「生成AI」とは、大量のデータからパターンを学習し、そこから確率的に新しいコンテン

ツ（テキスト・画像・音声など）を生成するAIの総称である[5]。単に記憶した過去デー

https://medimo.ai/
https://paperpal.com/ja
https://sakana.ai/ai-scientist-first-publication-jp/
https://medsimai.com/


タを再現するのではなく、学習した文脈に応じて新たな組み合わせのアウトプットを生

み出せる点が特徴である。生成AIには様々なタイプがあり、扱うデータのモダリティに

よって以下のように分類できる。 

分類 内容 代表モデル 

テキスト生成 
人間と対話できる文章生成、要約・翻

訳など 

GPT-4、Claude 3、PaLM 2 / 

MedPaLM 

画像生成 
指定した特徴を持つイラスト・写真・

医用画像の生成 
Stable Diffusion、DALL·E 3 

音声・動画生成 
音声読み上げ、映像内のキャラク

ター合成など 
VALL-E, Sora 

マルチモーダル

生成 

テキストと画像など複数モダリティを

統合生成 
Gemini 1.5、GPT-4、 Claude 3 

近年では、上記のようにテキストだけでなく画像や動画を扱うマルチモーダルAIも登

場しており、GPT-4のように画像を入力して解釈するモデルや、GoogleのGeminiのよ

うに複数モダリティを統合的に処理できるモデルも開発されている[6]。生成AIは人間

の創造性を支援し、新たな知的生産を可能にする技術として大きな注目を集めてい

る。 

3. LLM（大規模言語モデル）の仕組み 

(1) LLMとは何か 

**大規模言語モデル（LLM: Large Language Model）**は、インターネット上のテキスト

や書籍、論文など膨大な文章データを用いて事前学習された、パラメータ数が数十

億〜数千億規模に及ぶニューラルネットワークモデルである。OpenAI の GPT 系列

や Anthropic の Claude、Google の PaLM／Med-PaLM などは代表的な LLM であ

り、ChatGPT は GPT 系 LLM を用いた対話サービスの名称である。これらの LLM 

は、質問応答・要約・翻訳・コード生成など多様な自然言語タスクを、追加のタスク固

有学習なしでもこなせる汎用性の高さが特徴である。 

(2) トランスフォーマーと自己注意機構 

現在主流のLLMは、2017年に提唱されたトランスフォーマーアーキテクチャに基づい

ている。トランスフォーマーの中核にある「自己注意機構（Self-Attention）」という仕組

みによってテキスト中の単語同士の関連性を効率よく学習できる点が画期的であった

[7]。それまでのRNNやLSTMなどのモデルは長文を理解することが難しかったのに対

し、トランスフォーマーはRNNのように前から順番に処理するのではなく、文章全体の

単語同士の重要度（注意重み）を一度に計算することで、長文でも長距離の文脈を捉

えることができる。トランスフォーマーでは自己注意機構にさらにマルチヘッド機構を
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組み合わせることで、多面的な文脈関係を同時に考慮でき、翻訳や要約といった高

度な言語処理が飛躍的に向上した。Transformer登場以降、LLMの性能は飛躍的に

伸び、GPT-3やGPT-4のようなモデルへと発展しており、現在では多くのLLMや画像

モデルなど多くのモデルに応用されている。 

(3) テキスト生成の仕組み 

LLMによる文章生成は、「次に最もありそうな単語（トークン）」を次々と予測することに

よって行われる。モデルは与えられた文脈をもとに、確率的に最適な単語を一つ選び

出し、それを文末に付け加えていくことで文章を紡いでいく。例えば「患者は発熱と咳

を訴え…」という入力に対し、その続きとして「…肺炎の可能性が高い」「…検査を行っ

た」など、多くの症例テキストを学習したモデルは文脈に適した語句を順次生成する。

この「**次単語予測」**という原理が、要約・翻訳・対話・論文下書き作成など様々な

タスクの基盤となっている。 

(4) 医療分野での活用例 

LLMは「言語を理解し適切に応答する」能力を備えつつあり、医療分野でも様々な応

用が試みられている。 

●​ 主な活用例  

o​ 診療録やサマリーの自動要約：長いカルテ記載から重要点を抽出し要

約する[8, 9]。 

o​ 研究支援：関連文献の検索や要約、論文執筆のドラフト生成を補助す

る[10]。 

o​ 教育対話：臨床推論トレーニングで仮想患者役を務めたり、学生の質

問に答えるチューターとなる[ 4, 11, ]。 

o​ 意思決定支援：症例情報を入力すると鑑別診断の候補リストや追加検

査の提案を生成する[12, 

[13]](https://research.google/blog/amie-a-research-ai-system-for-di

agnostic-medical-reasoning-and-conversations/)。 

●​ 課題  

o​ 幻覚（hallucination）： 

もっともらしい誤情報を生成することがあり、医学的に重大な影響を及

ぼす可能性がある。 

o​ 専門性の偏り・データバイアス： 

学習データの偏りが診断提案にも影響しうる。 

o​ 根拠提示の不十分さ： 
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「なぜその回答に至ったか」が説明しづらく、医療判断に直接使いにく

い。 

o​ 責任とガバナンス： 

AI の出力は医療者が検証し、最終判断は人間が行う必要がある。 

このようにLLMは医療文書生成・教育支援・診断推論など幅広い領域で有望である

一方、安全性と信頼性の担保が不可欠であり、“補助的ツール” として慎重な運用が

求められる。 

4. 画像生成モデル 

(1) 画像生成モデルの種類と特徴 

画像生成は、生成AI（Generative AI）の中でも中心的な応用分野の一つであり、その

中核をなすのが深層生成モデル（Deep Generative Model）である。深層生成モデル

は、画像のような複雑で高次元のデータでも高忠実に生成することを可能にした。 

主要な画像生成モデルの種類と特徴は以下の通りである。 

モデルの種

類 
基本原理 主な特徴・強み 課題・注意点 代表的な例 

敵対的生成

ネットワーク 

(GAN) 

生成器と識

別器の2つ

を競合させ

て学習す

る。 

シャープで高忠実な

画像を生成できる。

尤度を計算する必

要がない。 

学習の安定化が難

しい。モード崩壊（

Mode Collapse）に

より、生成画像の多

様性が低くなる場合

がある。 

StyleGAN[14] 

変分オート

エンコーダ 

(VAE) 

エンコーダ

でデータを

潜在変数に

圧縮し、デ

コーダで再

構築する潜

在変数モデ

ルである。 

データの特徴を要

約した抽象化表現

が得られる。尤度を

評価できる（下限）。 

生成される画像の

品質や尤度スコア

は、他のモデルに

比べて劣る傾向が

ある。 

IWAE[15] 

自己回帰モ

デル 

過去の出力

結果を条件

として、次の

データを逐

データ分布を最も上

手くモデル化できる

強力な生成モデル

である。テストデータ

各次元を順番に生

成するため、高次

元データ（画像な

ど）の生成が遅い。

PixelCNN[16] 

https://arxiv.org/pdf/1812.04948
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モデルの種

類 
基本原理 主な特徴・強み 課題・注意点 代表的な例 

次的に生成

する。 

の対数尤度を高く達

成できる。 

データ全体を表す

潜在因子を持たな

い。 

正規化フ

ロー 

簡単な分布

に可逆変換

を繰り返し

適用し、複

雑な分布を

得る。 

尤度を正確に計算

可能である。高品質

な生成と安定した学

習を両立できる 

複雑な分布をモデ

ル化するために多

数の層が必要とな

り、パラメーター数

が増えがちである。 

Glow[17] 

拡散モデル

（Diffusion 

Model） 

ノイズから

画像を段階

的に再構成

する逆拡散

過程を学習

する。 

近年主流であり、生

成品質が最も高く、

多様なデータを生成

できる。GANよりも

学習が安定しやす

い。テキスト条件に

よる画像生成で大き

な成功を収めてい

る。 

生成に時間がかか

ることが弱点とされ

る。 

DALL・E2[18]、

Stable 

Diffusion[19]、

Imagen[20] 

(2) 拡散モデル（Diffusion Model）の基本原理 

拡散モデル（Diffusion Model）は、画像生成AIにおいて近年主流となっている手法で

あり、その原理は「ノイズから画像を徐々に再構成する」プロセスに基づいている。ま

ず、実在の画像にランダムノイズを段階的に少しずつ加えていき、最終的に全くの乱

雑な純粋ノイズ画像に変換する。この過程は拡散過程（Diffusion Process）と呼ばれ、

順過程とも呼ばれる。この過程は、通常マルコフ連鎖など確率的な枠組みを用いて

定義される。次に、この過程を逆方向に進めるようにAIに学習させ、完全なノイズデー

タから元の画像を段階的に復元する逆拡散過程（Reverse Process）を通じて高解像

度かつ多様な画像を生成することが可能になる。 

拡散モデルは、従来のGAN（敵対的生成ネットワーク）とは異なり、生成器と判別器の

競合トレーニング（敵対的学習）を必要としない。そのため、GANと比較して学習が安

定しやすいという特徴があり、GANで課題とされていたモード崩壊（Mode Collapse）が

起こりにくく、豊富で多彩な画像を生成できる。 

拡散モデルは、テキスト条件を与えて画像を生成する「画像＋文章」分野でも大きな

成功を収めている。代表例として、OpenAIのDALL·E 2やStability AIのStable 

Diffusionが挙げられる。これらのモデルは、テキストの説明に合致する新規画像を高

品質に生み出し、大きな注目を浴びた。DALL·E 2は2022年4月に一般向けの提供が

始まり、Stable Diffusionは同年8月に無料で公開されたことで大きな話題となった。

https://arxiv.org/pdf/1807.03039
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Stable Diffusionは、計算効率を向上させる潜在拡散モデル（Latent Diffusion Model: 

LDM[19]）をベースとしている。 

(3) 生成モデルの医療画像への応用 

近年、医療画像解析の分野においても生成モデルの研究が急速に進展している。従

来主流であったGAN（敵対的生成ネットワーク）に加え、新たに拡散モデル（Diffusion 

Model）が登場したことで、それぞれの特性（推論速度、生成品質、学習に必要なデー

タ形式など）を踏まえた多様な応用可能性が示されている。 

1.​ 拡散モデルとGANの役割分担 

拡散モデルは、ノイズ除去を段階的に行う逆拡散過程を通じて画像を生成する手法

であり、GANが抱えていた「学習の不安定さ」や「生成画像の多様性の不足（モード崩

壊）」といった課題を相対的に克服し、高品質で多様性の高い画像生成を実現するこ

とが示されている。一方で、CycleGAN に代表されるGANベースのモデルは、異なる

モダリティ間（例：MRI–CT間）でペアの対応画像が存在しない場合でも学習可能であ

り、さらに推論が高速であるという特徴から、依然としてドメイン適応やリアルタイム処

理などの用途で重要な技術基盤となっている。 

1.​ 具体的な研究 

各生成モデルの強みを活かし、具体的には以下のような応用に向けた研究が進めら

れている。 

データ拡張（Data Augmentation） 

希少疾患や症例数の少ないデータセットに対し、合成画像を追加学習させることでモ

デル性能を補完する研究がある。たとえば、拡散モデルで生成したMRI画像を用いた

追加学習により、乳腺腫瘍セグメンテーションの精度指標（Diceスコア）が向上したと

する報告がある[20]。 

モダリティ変換とドメイン適応（Modality Transfer） 

MRI画像からCT画像を推定生成するなど、異なる撮影装置間の画像変換では、同一

患者のペアデータが得にくいことから、CycleGANのような「教師なし（Unpaired）」学習

が可能なモデルが利用されている[21,22]。これにより、追加撮影を行わずに放射線

治療計画に必要なCTに近い画像を生成する試みや、施設間で生じる画質差（ドメイ

ンシフト）の軽減に向けた研究が進められている[23]。 

欠損データの補完と修復（Inpainting / Reconstruction） 

https://arxiv.org/abs/2112.10752
https://www.nature.com/articles/s41598-023-34341-2
https://arxiv.org/pdf/1708.01155
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撮影範囲の欠損やアーチファクト（ノイズ）を補完するため、周囲の文脈から自然な画

像を生成する研究も報告されている。拡散モデルはノイズ除去の原理を基盤とするた

め、欠損領域を滑らかかつ自然に補完できることが示されている[24]。一方、低線量

CTの高画質化など、生成画像の整合性を保ちつつ高速処理が求められる場面で

は、GANベースの超解像手法も依然として重要な役割を果たしている[25]。 

異常検知への応用 

正常な臓器画像のみを学習させ、そこから逸脱するデータ（再構成誤差や潜在空間

での尤度低下を伴うデータ）を「異常」と見なす研究分野では、VAE（変分オートエン

コーダ）やGANが早くから用いられてきた[26, 27]。近年は拡散モデルを用いて正常像

を生成し、実際の患者画像との差分をより高精度に抽出することで、微細な異常部位

の強調を試みる研究も見られる[28, [29]](https://arxiv.org/pdf/2410.23834)。 

このように、現在の医療画像解析研究では、拡散モデルが既存手法を完全に置き換

えたわけではなく、病理画像・X線・MRI・CTといったモダリティや、用途（精度優先／

速度優先、ペアデータの有無など）に応じて、拡散モデルとGAN等が相補的に利用さ

れているのが実情である。 

5. ChatGPTなどの汎用LLMと特化型LLMの医療応用例 

(1) 汎用LLMの主な活用と可能性 

ChatGPTに代表される汎用大規模言語モデル（LLM: Large Language Model）は、

ユーザの指示に応じて自然な文章を生成し、対話形式で情報提供や文書作成を支

援するAIである。これらの汎用LLMは、医療特化の追加学習を行なった専門特化型

LLM（MedPaLMなど）とは異なるものの、その強力な言語能力から、医療教育・臨床

支援・研究業務など、医療領域の多様な場面で試験的な活用が進みつつある。主な

応用例として以下のようなものが挙げられる。 

① 医学生・研修医の教育支援 

ChatGPTは対話形式による学習支援に適しており、医学生や研修医が質問に対して

即座に解説を得られる“バーチャル教育者”として利用できる。また、OSCE（客観的臨

床能力試験）のロールプレイにおいて模擬患者役を務めさせ、学習者の応答に対し

てフィードバックを返すといった用途にも応用可能である。対話型LLMの柔軟性によ

り、多様な臨床シナリオを自動生成し、演習に活用することも可能となりつつある。 

② 診療支援：情報整理・文書作成の効率化 

https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2023/papers/Chung_Solving_3D_Inverse_Problems_Using_Pre-Trained_2D_Diffusion_Models_CVPR_2023_paper.pdf
https://ieeexplore.ieee.org/document/7934380
https://arxiv.org/pdf/1804.04488
https://arxiv.org/pdf/1703.05921
https://arxiv.org/pdf/2203.04306
https://arxiv.org/pdf/2410.23834


問診内容を文章として入力すると、要点を整理したカルテの下書き（SOAP形式など）

を自動生成したり、医師の口述内容をリアルタイムで文字化・要約したりする支援が

期待されている。また、汎用LLMの言語処理能力を基盤技術として用い、電子カルテ

や医療情報システムと連携し、診療中に医師の質問に答える“対話型リファレンス”と

して利用する特化型アプリケーションへの応用試みも始まっている[ref]。これにより、

医療従事者の文書作業の負担軽減や情報参照の効率化が見込まれる 

③ 文書作成支援：学術・臨床業務の効率化 

学会抄録、研究計画書、倫理委員会申請書、患者説明資料など、医療現場では大量

の文書作成業務が発生する。汎用LLMを利用することで、まず叩き台となる文章を迅

速に生成し、その後、人間が内容を推敲するというワークフローが可能になる。これ

により、事務作業にかかる時間や負担を軽減し、医療者が専門的判断に割ける時間

を増やす効果が期待される。 

④ 翻訳・要約：海外知見の迅速なキャッチアップ 

ChatGPTは医学用語を含む英語文献の翻訳や、日本語での要点要約に利用でき

る。最新のガイドラインや論文の内容を短時間で把握可能になるため、臨床医・研究

者が情報更新を行う上で有用であり、医療者の情報収集を支援するツールとして活

用が広がっている。 

(2) 汎用LLM活用のリスクと限界 

一方で、汎用LLMは一般知識データで学習されており、医療に特化した学習を行って

いるわけではないため、医学的専門知識の正確性には限界があり、出力内容をその

まま医療判断に用いることは危険である。 

ハルシネーションと内容の正確性 

実際、ChatGPT（GPT-3.5）がアメリカ医師国家試験（USMLE）形式の問題を解いた研

究では約60%の正答率で合格ライン付近に達し[30]、改良されたGPT-4や最新の

GPT-4oでは90%を超える正答率を記録している[31]。一方で、医療に関する質問への

回答や医学的な文章生成を行う際、誤情報や存在しない情報（ハルシネーション）を

もっともらしく出力するリスクが指摘されており、医学的質問への回答で事実誤認が

確認されたほか[32]、生成された医学論文の参考文献の約半数（47%）が捏造されて

いたとする報告もある[33]。これは、LLMが「真偽」そのものではなく、「訓練データに

照らしてもっともらしい文章」を確率的に選び出すよう設計されていることに起因して

おり、医学的文脈では重大なリスクとなりうる。 

プライバシーと責任 

https://hai.stanford.edu/news/how-to-build-a-safe-secure-medical-ai-platform
https://journals.plos.org/digitalhealth/article?id=10.1371/journal.pdig.0000198
https://link.springer.com/article/10.1186/s12909-024-06309-x
https://pdf.sciencedirectassets.com/782808/1-s2.0-S2949761223X00042/1-s2.0-S2949761223000366/main.pdf?X-Amz-Security-Token=IQoJb3JpZ2luX2VjEFoaCXVzLWVhc3QtMSJHMEUCICh95c8WT0j88WBb8KiOSgmOWvqSwLaBTS8Z3eOcGdTqAiEAnKjDOsROL1kqFoVtRFDE0JnVDocbhQ0hHfdQg6Xl5GAqsgUIIhAFGgwwNTkwMDM1NDY4NjUiDEXkiA%2FIl4nJD2DYGiqPBW7fJrQ%2FJsycvSyPUWjEKyWZ9vZ1jyvYTEhiwuyNqAJ90qJyG0fj%2Frv1YTemadzYDCZy2eMXtMudLu9CuBwNR6lQyLgrB7UVDCFz8nSuF%2Bh6gvsAmi4HdbMNi8LNaNnpe0kyqONuhlWQwJrYYzhdj20DKpmrDHFNFHGAgFQBWJ3SS4x%2BrBDUNtsCl4wdAf4FmOYQJiyoXN8u5b78MSbUtRcJQNzvgtgzTM1m2QhIEn9Bw%2BBbEz2O2T8mF9CSlR1meO%2F41FkKIzhD0RFQxPrOsl6I8LybN5sXQnciFbsWXB0VJCg0MSL5ozJBU%2BNuMN2i3h0xjU0fF5z2gU9XffrpLf%2BspP%2B5TzO8pD90rPNpekPEI%2BPvJP3bgxXFuORaZAPrCtN9VGWuO28SDuwFBZoS62TOoKTfKccqtdUS4ZD4%2F8MQnoB%2FfhHyvz2nesOocv66aR113V6nG3l3FV9sx1msUbxcPcdguhsKImqv6tvNeoAhvkPTJ1MHMFeLSH8zEnXim7tNCiQEeUr%2Fup07kc1FgFzVBljnuyeyT0m6Mt%2FWHaX1udzviJe6rkPr8%2FDSkba3YpGul3Ecy%2B5Nk9eH01YBNsCfxP9b1hagaovI8MY953VPCUVN0PrO5rq35LldKLX%2BooNmUUTbLs5QiMgDLJ%2F3rtXe3%2B6e4ZHDgUEm0i1c49WiJMmAHgtFIJkoYcCA419Sju18oamoRLhmjWX00Mt7PNypIkewySVyFZ%2FQhIVml4OttzviWiYsGeM%2BCuiNLj%2BxLwlF%2BUMBa4D6AkHN4oocQw9VuFYAx%2FtaCaDUbpAzhNQwRbxrI%2F4N6DuMUoxV80vfwaCtS20XShaVzO%2FArXeY0OAUjBdOOes4IVY4vJhPvzgwpZ6%2ByQY6sQFhoLQ%2BZ%2BCvvODjtaOGhu2TXIQs41WclhdGjdhomrq7C%2FUK6zG2TAKA4WwjPq5AGJmnBo08f2UVhlVJlheKakkOgUZQ7mAd1SiqmryUU2%2FxoyUCGiitQbhiVmraJOuZ9w0RiJ24x23BacHFEFcRfcZyEEI%2Bhyka0UsMQx2eZLXtT7eaJZ%2Fi3KXClxTCkzTDzMDP4DB5QUZr%2Bhjb%2Fr3N5ijqsBYpAJRD4lD4YXeTRINrmtI%3D&X-Amz-Algorithm=AWS4-HMAC-SHA256&X-Amz-Date=20251203T020113Z&X-Amz-SignedHeaders=host&X-Amz-Expires=300&X-Amz-Credential=ASIAQ3PHCVTYZIC4XPQX%2F20251203%2Fus-east-1%2Fs3%2Faws4_request&X-Amz-Signature=6187771b1d8d11a9c0e78398cd72073862f5719cd379fae23b40d73d3ad73389&hash=435063afe378c55dd3e6f3738befcb3287581dd04ecefdcd0a97e9367bb69f0a&host=68042c943591013ac2b2430a89b270f6af2c76d8dfd086a07176afe7c76c2c61&pii=S2949761223000366&tid=spdf-fca92a33-272c-4a3f-92d0-c3aa944a557d&sid=64907f029d1fb340da88ed78d1909a03cd03gxrqa&type=client&tsoh=d3d3LnNjaWVuY2VkaXJlY3QuY29t&rh=d3d3LnNjaWVuY2VkaXJlY3QuY29t&ua=1013570059085956575e&rr=9a7f7991ad4cd77d&cc=jp
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さらに、外部サービスに患者情報を入力する行為はプライバシーや個人情報保護の

観点から厳格な管理が求められ、実際の診療データをそのまま汎用LLMに入力する

ことは避けるべきであり[AI戦略会議]、 

利用する場合には匿名化や要約などの工夫が不可欠である。 

そのため、医療現場で汎用LLMを使用する際には、生成された出力をそのまま用い

るのではなく、以下の点を前提とした運用が求められる。 

●​ 専門家による内容確認（Human-in-the-loop）：生成された情報を必ず最終責

任を持つ医療者が検証すること。 

●​ 慎重姿勢の維持：生成された情報を“参考意見”として扱うこと。 

●​ データの厳格管理：個人情報を含むデータの取り扱いに関する厳格なルール

を遵守すること。 

汎用LLMは強力な言語生成ツールである一方、医療における完全な自動化や代替を

期待すべきではなく、医療者が批判的思考をもって適切に運用することが不可欠であ

る。 

(3) MedPaLM：医療特化型LLMの可能性 

Med-PaLM は、Google が開発した医療分野特化型の大規模言語モデルである[34]。

基盤となる PaLM/Flan-PaLM に対して、医療質問応答データセットや医学的指示（

instruction）を用いて領域に特化した調整（instruction prompt tuning）を行うことで、

医学知識に適合した応答を生成できるように設計されている。汎用LLMと比較して、

医療QAタスクにおいて高い妥当性と回答品質を示す点が特徴である。 

Med-PaLM の前段となる研究として、Flan-PaLM は米国医師免許試験（USMLE）形

式の MedQA において 67.6% の正答率を達成し、それまでの既存モデルを大きく上

回ったことが Nature に報告されている[35]。この成果を基盤に、医療領域に合わせ

て調整されたモデルが Med-PaLM（初代） である。Med-PaLM は factuality（医学的

事実性）や harm（潜在的有害性）などの人間評価において Flan-PaLM より改善を示

した [35]。 

その後登場した Med-PaLM 2 は PaLM 2 を基盤とし、医学QAベンチマーク MedQA 

において 86.5% の正答率を達成し、前版から 19%以上の大幅な性能向上 を示したと 

Nature Medicine で報告されている[36]。さらに、医師によるブラインド評価では、消費

者向け医療質問（long-form QA）に対する回答の臨床的妥当性・根拠の明瞭さ・思考

過程の整合性など複数の観点において、Med-PaLM 2 の回答が一般医の回答より

好まれたケースがあるとされ、限定的な条件下ながら一部領域で専門家に近い回答

品質を示し始めている[36]。 

https://sites.research.google/med-palm/
https://www.nature.com/articles/s41586-023-06291-2
https://www.nature.com/articles/s41586-023-06291-2
https://www.nature.com/articles/s41591-024-03423-7
https://www.nature.com/articles/s41591-024-03423-7


Med-PaLM のような医療特化LLMは、診断補助、症例検索、患者教育支援、治療方

針提案など、臨床現場での幅広い応用が期待されている。しかし、出力には誤り・偏

りが残り得ること、説明可能性や安全性に課題があることも指摘されている。したがっ

て、どれほど高性能であっても、最終的な判断は医療専門職が行うという原則のも

と、安全性と有効性を十分に検証しながら段階的に導入していくことが不可欠であ

る。 

6. プロンプト設計と倫理的留意点 

生成AIを医療分野で活用する際には、プロンプト設計（Prompt Engineering）が応答内

容に大きく影響する。しかしプロンプト技法は急速に進化しており、本節で示す内容は

あくまで現時点での参考例である。また、医療領域で利用する際には、情報の正確性

やプライバシー保護など、倫理的・法的側面への配慮を欠かすことができない。以下

では、良いプロンプトの条件と、医療分野で生成AIを使用する際の主要なリスクを整

理する。 

(1) 良いプロンプトの条件 

AIに期待どおりの回答を得るには、質問内容や指示の与え方を工夫する必要があ

る。プロンプトの品質を高めるための基本的ポイントは以下のとおりである。 

① 明確かつ具体的に指示すること 

曖昧な質問よりも、条件や対象、難易度を具体的に示す方が望ましい出力が得られ

る。 

例：「糖尿病について説明して」よりも「糖尿病の病態を高校生にもわかるように説明

せよ」の方が適切な回答を引き出しやすい。 

② 出力形式を指定すること 

箇条書き、要約、比較表など、回答形式をあらかじめ指示することで情報整理された

出力が得やすくなる。 

例：「箇条書きで3点にまとめよ」「表形式で比較せよ」など。 

③ 役割や口調を設定すること 

AIに「内科医として説明せよ」などの役割を与えると、臨床現場に適した口調や構成

を引き出しやすい。また、患者に配慮した穏やかな説明を求めるなど、倫理的態度を

促す指示も有効である。医療分野では特に、正確性・中立性・患者配慮を考慮したプ



ロンプト設計が求められる。差別的表現や不安を煽る言い回しを避け、根拠に基づい

た説明を促すことが重要である。 

※繰り返しになるが、プロンプトエンジニアリングの手法は日々進化しており、上記は

現時点での一例に過ぎない。 

(2) 倫理・法的課題 

医療に生成AIを用いる場合、以下のようなリスクに注意が必要である。 

① 誤情報の生成（Hallucination） 

生成AIは現実とは異なる情報や存在しない文献をもっともらしく提示することがある。

これを医療判断にそのまま反映すると患者に危害が及ぶ可能性がある。AIの出力は

必ず人間が検証し、根拠が確認できる情報のみを採用すべきである。 

② 著作権・データ出所の不透明性 

生成された文章や画像には、学習データ由来の表現が混在する可能性がある。出典

が明示されないまま利用すると盗用や著作権侵害に繋がりうる。医療情報に関して

は特に、根拠文献の提示を促すプロンプトや、人手によるエビデンス確認が不可欠で

ある。 

③ 個人情報・機密情報の漏洩リスク 

外部の生成AIサービスに、患者の名前・連絡先・病歴といった機微情報を入力するこ

とは情報漏洩の危険がある。クラウドサービスでは入力内容が学習に利用される可

能性があるため、診療情報は必ず匿名化し、外部サービスへの入力は避けるべきで

ある。また多くの医療機関が ChatGPT 等の利用ガイドラインを制定し、診療情報の

取り扱いを厳格に規制している必要がある。 

④ 責任の所在の曖昧さ 

AIの提案や診断らしき出力を参照して医療行為を行い誤りが生じた場合、誰が責任

を負うのかは現行法では明確ではない。医療における最終判断者はあくまで人間の

医師であり、AIは意思決定支援ツールに過ぎない。出力内容の根拠・妥当性・専門家

の知識との整合性を人間側が吟味する姿勢が必須である。 

以上のようなリスクを踏まえ、医療分野で生成AIを活用する際は慎重さと倫理意識が

不可欠である。WHO（世界保健機関）も2024年に大規模AIモデル（LMM）の倫理とガ

バナンスに関する指針を公表し、政府や開発者への規制だけでなく、利用する医療

者に対しても、AI生成情報の検証義務や患者への透明性確保（AI使用の開示）など、

厳格な倫理的配慮を求めている[37]。生成AIはあくまで人間の知的作業を拡張する

https://www.who.int/publications/i/item/9789240084759


ツールであり、決して人間の専門性や責任を代替するものではない点を常に意識す

るべきである。 

7. まとめ 

生成AIは、医療分野における業務効率化や教育・研究の質的向上に寄与する重要な

技術として普及が進んでいる。LLMによる高度な言語処理や画像生成技術の活用に

より、臨床現場での文書作成支援や診断補助、教育現場での個別化学習など、多岐

にわたる応用が期待される。 

一方で、本稿で論じた通り、誤情報の生成（ハルシネーション）やプライバシー保護、

責任の所在といった技術的・倫理的課題も顕在化している。医療現場での導入に際

しては、これらのリスクを十分に認識し、出力結果に対する専門家による検証（

Human-in-the-loop）を徹底するなど、慎重な運用体制の構築が不可欠である。 

生成AIは医療従事者を代替するものではなく、あくまで意思決定や業務を支援する

ツールである。今後の医療界においては、医療者自身が本技術の特性と限界を正確

に理解し、倫理的配慮のもとで適切に活用していくことが求められる。 
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