
令 和 5 年 8 月 2 8 日 

 

独立行政法人医薬品医療機器総合機構 

理 事 長    藤  原  康  弘   殿 

 

科 学 委 員 会 

委 員 長  渡 邉  裕 司 

 

 

科学委員会では、今般、下記について科学的見地からの議論をまとめました。 

独立行政法人医薬品医療機器総合機構における通常業務にご活用ください。 

 

 

記 

 

 

AI を活用したプログラム医療機器に関する報告書 

 

 

以  上 



1 

 

AIを活用したプログラム医療機器に関する報告書 

目次 

１．はじめに ........................................................................................................................... 4 

２．国内外の関連動向の分析 .................................................................................................. 6 

２－１．国内外の関連動向.................................................................................................. 6 

２－２．国内外動向に関する分析と考察 .......................................................................... 11 

３．機械学習におけるバイアス ............................................................................................ 14 

３－１．データ自身が持つバイアス ................................................................................. 14 

３－２．解析手法が持つバイアス ..................................................................................... 15 

３－３．認知バイアス ....................................................................................................... 15 

４．市販後学習における評価データの再利用に関する問題と問題解決に向けた研究の現状

 ............................................................................................................................................... 17 

４－１．市販後再学習の性能評価の必要性 ...................................................................... 17 

４－２．市販後再学習の性能の評価法の例 ...................................................................... 17 

４－３．市販後再学習の性能評価においてリスクのある再学習法の例とその対処法 .... 17 

４－４．Kaggleにおける同一テストデータによる評価とそのリスクの評価 .................. 23 

４－５．SaMD 開発におけるリスクの例 .......................................................................... 26 

５．医用画像（放射線科領域の画像、超音波画像を主体とした医用画像）を用いた深層学習

AI開発におけるバイアス ...................................................................................................... 28 

５－１．研究開発方法の問題 ............................................................................................ 28 

５－２．対象とする医用画像のバイアスの問題 ............................................................... 29 

６．物理モデル・シミュレーションによる学習データ構築の現状と課題 .......................... 32 

６－１．機械学習における数値シミュレーションの利用 ................................................ 32 

６－２．数値シミュレーションを機械学習に用いるメリット ......................................... 33 

６－３．数値シミュレーションを機械学習に用いる際の留意事項.................................. 33 

６－４．数値シミュレーションと機械学習の今後 ........................................................... 34 

７．現在までに構築されたデータベースの概要と留意すべき課題 ..................................... 37 

７－１．手術動画データベースの概要 ............................................................................. 37 

７－２．病理デジタル画像データベースの概要 ............................................................... 39 

７－３．心電図データベースの概要 ................................................................................. 44 

７－４．消化器内視鏡画像データベースの概要 ............................................................... 46 

７－５．データベースにおける共通の課題・問題点 ....................................................... 49 

８．深層学習等の機械学習を用いた SaMD の開発のためのデータ（学習データ、検証デー

タ、テストデータ）に関する考察 ........................................................................................ 51 

９．まとめ ............................................................................................................................. 54 



2 

 

【用語一覧】 

略語 英語名称 日本語名称 

ACP Algorithm Change Protocol SPS で規定された変更の実施、検証

及び妥当性確認方法を規定したアル

ゴリズム変更プロトコール 

AI Artificial Intelligence 人工知能 

AMED Japan Agency for Medical Research 

and Development 
国立研究開発法人日本医療研究開発

機構 

AUC Area Under the Curve 曲線下面積 

CNN Convolution Neural Network 畳み込みニューラルネットワーク 

DL Deep Learning 深層学習 

DICOM Digital Imaging and Communications 

in Medicine 
医療におけるデジタル画像と通信 

FDA U.S. Food and Drug Administration 米国医薬品食品局 

GMLP Good Machine Learning Practice 機械学習の安全性、有効性及び品質

を確保することを目的とした管理 

IDATEN Improvement Design within Approval 

for Timely Evaluation Notice 
医療機器変更計画確認申請制度 

IEC International Electrotechnical 

Commission 
国際電気標準会議 

IID independent and identically distributed 独立同一分布 

IMDRF International Medical Device 

Regulations Forum 
国際医療機器規制当局フォーラム 

ISO International Organization for 

Standardization 
国際標準化機構 

ML Machine Learning 機械学習 

MLMD Machine Learning-enabled Medical 

Device 
機械学習を利用した医療機器 

PEMS Programmable Electric Medical 

Systems 
プログラマブル電気医用システム 

PMDA Pharmaceuticals and Medical Devices 

Agency 
医薬品医療機器総合機構 

SaMD Software as a Medical Device 医療機器プログラム 
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SPS SaMD Pre-Specifications 機械学習を利用した SaMDを管理す

るために、その性能、入力、使用目

的に対する計画的な変更を規定した

事前仕様 

WSI Whole-Slide Imaging 病理デジタル画像 
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１．はじめに 

 

人工知能（Artificial Intelligence; AI）を活用した医療機器ソフトウェアに関する科学委

員会の報告に関しては、2017 年に「AI を活用した医療診断システム・医療機器等に関

する課題と提言 2017」[1]を公表し、2017 年時点での AI 技術の現状を概観し、その技術

的側面を解説するとともに、AI 医療システム1のレギュラトリーサイエンスに関する基

本的な論点及び AI 医療システムの倫理・責任に関する議論等についても示してきた。 

その後、多くの AIを利用した医療機器が承認され、2021 年には、医療機器プログラ

ム（Software as a Medical Device; SaMD）の開発に係る事業の予見可能性を高めることを

目的として、「プログラムの医療機器該当性に関するガイドライン」2が発出、2023年 3

月に一部改正された[2]。機械学習（Machine Learning; ML）を応用した医療機器の特徴

である、市販後に実臨床でのデータを学習することにより性能が変化するという特徴を

有する医療機器の実用化への期待は大きいが、その開発は未だ限定的であると推察する。 

一方、各国の規制当局においても市販後性能が変化する性質を有する医療機器に関す

る議論が進展しており、ステークホルダー間の議論が活発となっている。 

本報告で対象とする AI を活用した医療機器としては、医用画像解析、心電図、脈波

などの各種生体計測情報解析分野、放射線治療計画立案支援などを想定した。なお、ゲ

ノムデータ解析分野については対象としない。また、本報告作成時点で、自然な対話形

式で AI が答えるチャットサービスが登場し、医療従事者が自然言語で発する質問に対

して回答する AI 医療システムの研究開発も実際に行われているが、本技術については

いまだその特性が未解明であること、誤った回答を AI が発することなどが指摘されて

おり、現段階で議論することは時期尚早と判断し本報告の対象からは除外した。 

本報告では 2017 年の報告以降、現実の課題となってきている以下の課題に着目し、

専門部会として議論を進め報告書としてとりまとめることとした。 

 

⚫ 国内外の医療機器規制・医療機器安全規格制定活動の動向分析 

⚫ 機械学習におけるバイアスの諸問題 

⚫ 市販後学習における評価データの再利用に関する問題と問題解決に向けた研究

の現状 

⚫ 物理モデル・シミュレーションによる学習データ構築の現状と課題 

⚫ 学習データ、検証データ、テストデータのデータソースとしての各種臨床情報デ

ータベースに関する諸課題 

 
1 「AI を活用した医療診断システム・医療機器等に関する課題と提言 2017」においては、AI を構成要素と

して含む疾患の診断、治療又は予防に使用されることが目的とされているシステム（薬機法上の医療機

器に限定されてない）を「AI 医療システム」と称している。 
2 薬機法に基づき規制される医療機器プログラムは、医療機器としての目的性を有し、かつ意図したとお

りに機能しない場合に患者（又は使用者）の生命及び健康に影響を与えるおそれがあるプログラム（ソ

フトウエア機能）とされている。 
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国内外の医療機器規制・医療機器安全規格制定活動の動向分析では、Good Machine 

Learning Practice（GMLP）の概念や、性能変化に関する規制の視点からの論点を議論し

た。 

機械学習におけるバイアスの諸問題では、一般に学習（Training）、検証（Validation）、

テスト（Test）の 3つのデータが現実に応用を想定する患者群の統計的性質と類似して

いるかという観点から、「バイアス」の問題が語られることが多い。また、このような

データのバイアスのみならず、使用状況に関するバイアスなど、機械学習を応用した AI

医療機器の開発を進める上で注意すべき「バイアス」について議論した。さらに、医用

画像解析への深層学習（Deep learning; DL）に関して、現実に存在するこのようなバイ

アスの例について文献を引用して紹介した。 

市販後学習における評価データの再利用に関する問題及び問題解決に向けた研究の

現状では、理論的には学習データ・検証データとテストデータを独立に収集し、そのコ

ンタミネーションを防ぐ措置が取られていなければならない。一方、評価結果を知った

上で、この弱点を解消する目的で意図的に又は意図せずに学習データを偏って収集して

学習を行うなどの不適切な開発手法がとられた場合には、テストデータが独立に収集さ

れていたとしても過学習の可能性があることなどを指摘し、関連する論点を整理した。 

さらに、学習データ生成の手法として、数値シミュレーションを活用する手法の現状

及び課題について議論を行い、2021 年に公表した科学委員会報告書「コンピューター

シミュレーションを活用した医療機器ソフトウェアの審査の考え方に関する専門部会

報告書」[3]の議論等を参考に関連する課題の論点を整理した。 

学習データ、検証データ、テストデータのデータソースとしての各種臨床情報データ

ベースに関する諸課題では、具体的に手術画像データ、内視鏡データ、病理画像データ、

心電図データのデータベースを用いて機械学習を応用した AI 医療機器の開発を行う際

に、データベースが有するべき共通の性質と、分野固有の課題に関する論点を整理した。 

なお、実際の臨床において学習データ、検証データ、テストデータ等を収集する際に

は、個人情報保護の課題が現実の研究開発で大きな課題となるが、これは法的な課題で

科学委員会による科学的な見地に基づいた議論には馴染まない問題であり、本報告のス

コープを超えている。しかし、現実の研究開発においては重要な課題であることから、

現実のデータベース開発上の課題を簡単に記述した。またこれらの貴重なデータを医療

機器ソフトウェア開発に活用する上で、最低限考慮しなければならない倫理的な観点か

らの要求について簡単に言及した。 
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２．国内外の関連動向の分析 

 

２－１．国内外の関連動向 

米国（U.S. Food and Drug Administration; FDA） 

FDA は、「医療機器プログラムに基づく人工知能／機械学習（AI/ML）の変更に対応

する規制の枠組み」に関するディスカッションペーパーを 2019 年 4 月に発行した[4]。

その目的の一つは、市販後に性能を変化させることが可能な AI、特に機械学習を利用

した SaMD の開発及び実用化促進であり、そのために必要となる要件を整理すること

だったと推測される。事実、このペーパーには、これまで性能を「固定」した場合のみ

承認していた機械学習を利用した SaMD において、その特徴である追加学習に伴う性

能変化を実装した製品を承認可能とするためには新しい枠組みが必要であると言及さ

れている。そのため、このペーパーでは安全性及び有効性の維持に資する品質マネジメ

ントシステムと市販後調査に重点をおいた Total Product Life Cycle アプローチを新しい

枠組みに適用することが提案されている。そのために必要な枠組みとして品質システム

のみならず、GMLPの導入等も含めた一般原則を記している。 

上述のペーパーで、FDA は追加学習に伴う性能変化が可能な機械学習を利用した

SaMDを管理するために、その性能、入力、使用目的に対する計画的な変更を規定した

事前仕様（SaMD Pre-Specifications; SPS）、並びに SPSで規定された変更の実施、検証及

び妥当性確認方法を規定したアルゴリズム変更プロトコール（Algorithm Change 

Protocol; ACP）の両者を含んだ変更管理計画を作成・使用することを推奨している。そ

の後、その推奨事項をより実装可能な形に発展させ、2023 年 4月、FDAは AI/ML を利

用した SaMD（AI/ML Enabled Medical Devices）の機能に関する事前変更管理計画を含ん

だ承認申請に関する推奨事項に関するガイダンス案を発行した[5]。 

また、FDA は、寄せられたコメントや具体的な対応策に関する検討等の取り組みに

より、製造業者による透明性と real worldにおける性能のモニタリングを達成すること

を期待していた。その後、2021 年 5 月に寄せられたパブリックコメントと対応策案を

取りまとめたアクションプランが発行され、今後の取り組みにおける 5つの論点が示さ

れた[6]。 

1. AI/ML を利用した SaMD に対する規制の適切な枠組み（変更管理計画に関す

るガイダンスの必要性を含む） 

2. GMLP 

3. 使用者への透明性を確保する患者中心のアプローチ 

4. アルゴリズムのバイアス及び堅固性に関するレギュラトリーサイエンス研究 

5. リアルワールド性能と実際に得られたデータ（real world data）の活用 

その後、これらの論点に対する回答を検討する目的で、FDAが把握している AI/MLを

利用した SaMD リストの公表、AI/ML を利用した SaMD の透明性に関するワークショ

ップの実施、GMLP指導原則の発出（カナダ及び英国と共同）等が実施されてきている。
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なお、FDA のウェブサイトで公開された AI/ML を利用した SaMD の承認リストは、

2022年 10月 5日、1年以上ぶりに更新された[7]。更新前との比較から、新たに 155製

品が承認されたことが明らかとなったが、本邦における「一部変更」に相当する承認品、

単なるイメージデータの改善や他のシステムに使用するためのフォーマット変更を目

的とした製品、510(k) summaryにおいても使用アルゴリズムを明記していない製品もリ

ストに存在していることが確認された。また、機械学習を利用した SaMD と古典的アル

ゴリズムを利用した従来型の SaMD とを製品コード等で区別しておらず、主機能に機

械学習を利用した SaMD の承認数を正確に把握することは困難であった。 

FDA は 2017 年に SaMD の審査促進を目的とした Pre-certification プログラム（Pre-

Cert）の試験的導入を発表し、2019年 1月に関連する文書 3つを発表して試験を開始し

た。2022年 9月にその成果物を公表したが、Executive summaryにおいて、Pre-Cert の試

験的運用が完了した一方で、その過程で直面した種々の課題を考慮した更なる規制枠組

みの開発検討を継続することが記載されている[8]。課題として挙げられた事項は以下

のとおりである。 

➢ Pre-Cert のような組織的評価により市販前審査を不要にできる低リスクのデバ

イスを特定するには未だ手法開発が不十分である 

➢ 中適度のリスクを有するデバイスにおける固有の臨床性能評価及びサイバー

セキュリティ評価を置き換えるには不十分である 

➢ デバイス固有の評価が特に高程度のリスクを有するデバイスにおいては極め

て重要である 

すなわち、Pre-Cert による審査促進については、低リスクのデバイスを特定可能な要件

の整理とその判断方法の明確化、中高程度のリスクを有するデバイスの特徴を把握した

上で、個別の留意点を整理した評価方法の確立が必要であるが、現時点の科学的知見に

基づいた上記課題に対する解決策の構築が困難であり、更なる検討が必要であることを

示している。 

これらの施策に加え、FDAは、現在、SaMDを含むデジタルヘルス関係の医療機器に

関する課題の取りまとめや将来の活動を担当する Digital Health Center of Excellence を医

療機器・放射線保険センター（Center for Devices and Radiological Health; CDRH）直下に

設立しているが、承認審査への関与程度について判断する情報は把握できていない。 

 

注：国立医薬品食品衛生研究所医療機器部の調査研究報告書に基づいて取りまとめた内

容であるため、詳細はそちらを確認のこと[9]。 

 

米国、カナダ、英国による共同文書 

米国、カナダ、英国の規制当局である FDA、ヘルスカナダ、MHRA（Medicines and 

Healthcare products Regulatory Agency）は、AI/MLを利用した SaMDの安全性、有効性及

び品質の確保を達成することを目的に GMLP として 10 の指針を示す共同文書を 2021
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年 10月に発行した[10]。これらの指針は、国際医療機器規制当局フォーラム（International 

Medical Device Regulations Forum; IMDRF）、規格作成団体、学会等が GMLPを基本とし

て議論を展開することを期待したものである。示された具体的な指針は以下のとおりで

ある。 

1. Total Product Life Cycleを通じて、多分野の専門家が参画する 

2. 適切なソフトウェア工学及びセキュリティ対策を適用・実施する 

3. 臨床試験の参加者及びデータセットが意図する患者集団を代表する 

4. 学習用データセットがテスト用データセットと独立している（独立性確保） 

5. 最も適切な手段に基づき入手、選別された正解ラベル付きデータセットを確保

する 

6. 入手可能なデータに適合し、医療機器の使用目的を反映したモデルを設計する 

7. 人間と AIがチームとなった状態での性能に重点を置く 

8. 試験では臨床的位置づけを加味した医療機器の性能を実証する 

9. 使用者に明確で、基本的な情報を提供する（透明性の確保） 

10. 上市されたモデルの性能をモニタリングし、再学習のリスクを管理する 

 

欧州連合（EU） 

2021年 4月、欧州委員会は EU市場における AI を利用した製品・サービスに対する

規制枠組み案を発表した。正式名称は「人工知能に関する整合的規則（人工知能法）の

制定及び関連法令の改正に関する欧州議会及び理事会による規則案[11]」である。この

規則案は欧州医療機器規則（Medical Device Regulation; MDR）と欧州体外診断用医療機

器規制（In Vitro Diagnostic Regulation; IVDR）により規制される医療機器等も対象とな

っている。規則案の目的は 

➢ 欧州連合市場に上市される AI システムが安全であり、基本的権利に関する既

存の法律及び欧州連合の価値観を尊重・保証すること 

➢ AI への投資とイノベーションを促進するために法的確実性を確保すること 

➢ AI システムに適用される基本的権利と安全要件に関する既存の法律による管

理と効果的執行を強化すること 

➢ 合法的で安全かつ信頼できる AI アプリケーションの単一市場発展を促進し、

市場の断片化を防ぐこと 

とされている。当該規則案は最新状況を踏まえた議論を経て、2023 年 5 月、欧州議会の

関連委員会で承認された。2024 年以降の施行を目指し、欧州議会等での議論が進んで

いる。 

この規則案では、リスクベースアプローチが採用されており、AI を利用した SaMD

は高リスクシステムとして規制される方向であるが、COCIR 等の医療機器団体は規則

案をそのまま法制化することに反対の立場をとっている。欧州で設立された AI 高度専

門家グループも、一般的な政策や規制を幅広く適用することは特定分野においては有害
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となり得ることを公表している。事実、規則案がMDR、IVDRと整合しない要件を含ん

でいることが医療機器業界より指摘されている。 

 

注：詳細は国立医薬品食品衛生研究所医療機器部の調査研究報告書を参照のこと。 

 

韓国 

政府主導で 2015 年より AI に関連する施策が開始されており、2019 年に「人工知能

国家戦略」が公表されるまでの間、複数の戦略が公表されている。また、関連するガイ

ドラインも多数公表されている。 

「人工知能国家戦略」は AI 時代に向けた国家的ビジョンと政策を関係省庁が連携し

て作成した国策であり、2030 年までに関連する競争力において世界 3 位の地位を確保

すること、AI により 455 兆ウォンの経済利益を創出すること、結果として世界上位 10

ヶ国に入る生活の質を確保することを目標として挙げている。 

2019 年の IMDRF ロシア年次総会では、AI 利用製品の大幅な増加を見込み、その迅

速な市場参入のための規制緩和を実施していることを公表した。 

 

注：詳細は国立医薬品食品衛生研究所医療機器部の調査研究報告書を参照のこと。 

 

中国 

2019年の IMDRFロシア年次総会において、国内ガイダンス案「深層学習による意思

決定支援 SaMD の審査ポイント」を紹介した。その際、FDA と同様、当該製品のトー

タルライフサイクルマネジメントに重点を置いた取り扱いを考慮していることが強調

されている。このガイダンス案は 2022 年 3 月に公表予定となっていたが、現状は不明

である。 

2022 年 5 月の段階で、9 つの関連ガイダンスが発行されていることが確認できてい

る。 

 

注：詳細は国立医薬品食品衛生研究所医療機器部の調査研究報告書を参照のこと。 

 

日本 

医療機器規制に資する活動としては、厚生労働省の次世代医療機器・再生医療等製品

評価指標作成事業における、AI を利用した医用画像診断支援システムに関する評価指

標案作成を目的とした審査 WGの設立が挙げられる。2017 年度から 2018 年度まで活動

した審査WGの成果物は、パブリックコメントを経て 2019 年 5月に厚生労働省医薬・

生活衛生局医療機器審査管理室長通知として発出され評価指標となった[12]。 

また、2022 年（令和 4年）6月 7日に閣議決定された規制改革実施計画に基づき、類

型ごと、対象疾患ごとに承認実績がある SaMDを認証制度に移行するために、認証基準
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の策定及び改正が進んでいる。並行して、独立行政法人医薬品医療機器総合機構

（Pharmaceuticals and Medical Devices Agency; PMDA）においては、開発事業者の予見性

を高めるために有効性・安全性評価に必要な試験条件や評価ポイント等、審査ポイント

に関する情報の整理とウェブサイトを介した公表を開始している[13]。 

科学的側面からの支援活動としては、2019 年より国立研究開発法人日本医療研究開

発機構（Japan Agency for Medical Research and Development; AMED）医薬品等規制調和・

評価研究事業「人工知能等の先端技術を利用した医療機器プログラムの薬事規制のあり

方に関する研究」が挙げられる。当該研究では、産学官連携の下、市販後の追加学習が

可能な AIを利用した SaMDの実現可能性が検討された結果、製造販売業者による段階

的な追加学習と性能変化を既存の規制枠組み、特に医療機器変更計画確認申請制度

（Improvement Design within Approval for Timely Evaluation Notice; IDATEN）を利用して

実施するための提言が作成され厚生労働省に提出された。また、市販後の追加学習を経

た SaMD の性能に影響を与える学習データの要因を明らかにするための実証研究も行

われ、その成果も提言に組み込まれた。 

現在、上述した研究の後継事業として、2022年より AMED医薬品等規制調和・評価

研究事業「AI を利用した医療機器プログラムの市販後学習時の性能評価に資する研究」

が進行しており、性能評価プロセスの妥当性を判断する上で必要となる留意点を検討す

るための実証研究が進んでいる。今後、産学官連携体制を構築し、実証研究の成果も踏

まえた性能評価ガイダンス案の作成を実施する予定となっている。 

一方、厚生労働科学研究費補助金事業による検討の結果が取りまとめられ、SaMDの

特性を踏まえた承認及び開発ガイダンスとして厚生労働省より 2023 年 5 月に発出され

た[14]。今後、規制当局による施策の成果として、SaMD の社会実装に資する文書が公

となっていくことが期待される。 

 

IMDRF 

IMDRFにおいて発足した人工知能を取り扱う AI WGは、機械学習を応用した医療機

器（Machine Learning-enabled Medical Device; MLMD）の用語に関するガイダンス文書を

2022 年 5 月 6 日に発行した[15]。今後の方針についても WG 内で議論が継続されてお

り、将来的な取り組みとして以下の事項を検討し、ガイダンスを発行することを予定し

ている。 

1. GMLP（2023年～2024年） 

2. 事前変更計画（Predetermined Change Control Plan; PCCP）（2024年～2025 年） 

3. 上記議論で生じた課題（2025年～） 

なお、別途データマネジメントについても将来的に検討することも予定している。 

 

IEC/TC 62/SNAIG 

IEC/TC 62/Software Network and Artificial Intelligence advisory Group（SNAIG）は、AI又
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はそれに関連する事項を取りまとめ、今後の医療機器に関する規格策定の指針を示すア

ドバイサリーグループである。 

SNAIG は、AI 利用医療機器分野における規格を以下の 3層構造とすることを提案し

ている。 

➢ 基礎規格（AI Base） 

 医療機器として要求される ISO 14971（リスクマネジメント）、ISO 13485（品

質管理マネジメント）、IEC 62304（医療機器プログラムのライフサイクル）、

IEC 62366-1（医療機器のユーザビリティエンジニアリング）等も考慮した、AI

の基礎となる要求事項を記載した規格が想定される。 

➢ 機能規格（AI functional） 

 例えば、画像解析や波形解析等、特定の機能と関連する規格が想定される 

➢ 意図した用途に応じた手法、あるいは評価に特化した規格（AI particular） 

 例えば、SaMD であれば IEC 82304-1（医療機器プログラム）に加えその用途

に特化した規格、プログラマブル電気医用システム（programmable electric 

medical systems; PEMS）であれば IEC 60601-1（医用電気機器）に加えその用途

に特化した規格などが想定される。 

AI base 及び AI functional の国際規格はまだ存在しないが、国単位では同様の要求事

項を含めた規格が作成、あるいは提案されていることを考慮して、SNAIG は、IEC/TC 

62 で開発する人工知能を活用した医療機器の規格には、以下 3 つの観点を付属書に追

加することを推奨している。 

1. 基礎となる要求事項（AI base関連事項：バイアスの管理、試験方法等） 

2. 機能に関する要求事項（AI functional 関連事項：画像解析、波形解析等） 

3. 個別の要求事項（AI particular 関連事項：歯科領域の X 線画像解析、舌画像解

析等） 

今後、IEC/TC 62において、独立した学習データとテストデータの枚数を、標榜する

内容を達成するために、どのような統計的方法を用いて提供可能かを検討するための予

備評価項目（Preliminary Work Plan; PWI）が開始される予定である。 

一方、医療情報を扱う ISO/TC 215 にデータマネジメントに関する規格の策定、医療

機器全般を取り扱う ISO/TC210 に人工知能を活用した医療機器の特性を反映する ISO 

13485を改正することを SNAIGは要望している。 

なお、前述した欧州における人工知能法の 2024 年中の施行を考慮した結果と思われ

るが、その施行に利用するための ISO（国際標準化機構）及び IEC（国際電気標準会議）

における AI 関連規格の作成が進み始めている。この報告書が公開される頃には、医療

機器関連の規格が次々と提案、作成されていることも十分考えられる。 

 

２－２．国内外動向に関する分析と考察 

各国の規制状況は、AI に対して性善説のスタンスを取るか、あるいは性悪説のスタ
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ンスを取るかで異なっている。AI 技術の発展を促進したい国は前者のスタンスとなっ

ていることが見受けられるが、EU は後者のスタンスを取り、SaMD のみならず各種技

術への AI 適用を規制しようとしている。過度な規制は技術発展を阻害しその利便性供

与も受けなくなる可能性があることを EUは理解していると思われるが、それ以上に個

人情報の漏洩や過度なイノベーションによる個人の権利へのリスク等を強く懸念して

いることが窺える。その背景には、現在開発されている AI において、その内部アルゴ

リズムが明確でなく、責任の所在が曖昧になりかねないという点があると思われる。上

述した背景は、性善説を取る他の国においても共通であり、その解決に向けたスタンス

が異なるだけだと考えられる。よって、科学的な課題のみならず、社会的課題の解決も

考慮することが肝要である。しかしながら、本専門部会は、機械学習を応用した SaMD

に対して、科学的視点に基づいた適切な薬事規制枠組みを検討するための議論を進める

ために設置されたことから、社会的課題の解決についてはその必要性を喚起するのみに

留めることとする。 

各国の動きを見ると、古典的アルゴリズムを使用したプログラムと、現在大きな着目

を浴びている機械学習（深層学習を含む）を使用したプログラムとが分類されないまま、

AI を包括的な用語として使用されているケースが散見される。一般的な用語として使

用する分に問題は生じないのかもしれないが、医療機器規制において解決すべき様々な

課題が生じていることを鑑みると、機械学習を応用したプログラムであることを改めて

明確にする必要がある。 

例えば、AI 技術において先端を走っていると思われる米国においては、機械学習の

利用を前提とした「AI/ML」という表記が AI の代わりに使用されつつあるが、機械学

習利用の有無が判別可能な製品コードが存在しないなど、AI の区別を逡巡している印

象がある。一方、IMDRF は発行した文書[15]で明確に「MLMD」という用語を定義・使

用しているが、その用語が積極的に世界各国で使用されている様子がない。本邦におい

ても、MLMD という用語は使用されておらず、追加学習によりその性能が変化し得る

機械学習ベースの AI 医療機器と古典的アルゴリズムによるプログラムとの区別が曖昧

になっていることが多い。場合によっては、その区別が曖昧なままそれらに必要な薬事

規制枠組みが議論対象として取り上げられることがあり、結果としてその議論が収束し

ないことがある。科学技術の国際整合の場である ISO 及び IEC で用語統一が進み各国

でその用語が導入されることを期待したいが、現在の討議は機械学習ベースであること

を前提に AI を定義しないまま議論が進んでいるような印象を受ける。内部では討議対

象に関するコンセンサスが得られていたとしても、完成した国際標準が想定とは異なる

形で利用される可能性があるため、その内容を外部に対して提示しておくこと、すなわ

ち欧米が指摘している「透明性」を考慮することが重要である。そう考えると、FDAが

アクションプランで提示した 5 つの論点、EU における規制案の目的は、国内において

枠組みを考慮する上で参照すべき事項となり得る。それらの論点を踏まえ、AI 医療機

器の薬事規制を構築するためには、まず、AIという用語を整理し、機械学習を利用して
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対象疾病画像における特徴を検出する診断支援プログラムを代表とする機械学習を応

用した SaMD が対象となることを明確にした上で議論を進めることが必要である。な

お、機械学習を利用した SaMDの審査に必要となる各種評価においては、学習や性能評

価で使用したテストデータの適切性や、その選定におけるバイアスの有無、使用する機

器が異なる場合の影響等、患者に対するリスク要素を考慮する必要があるが、それらの

詳細については後述の別項を参考にされたい。 

機械学習を利用した SaMD の最大の特徴として、製品として上市した後も新たなデ

ータを追加学習させることで性能を向上させることが可能なことが挙げられる。その特

徴を最大限に活かした製品を実現化するため、FDAは Pre-Cert を試行したと思われる。

この動きも AI に対する性善説が前提となっていることが想像され、非常に興味深い試

みである。2023年に公表された報告書[14]にはこれまでに明らかとなった課題が抽出さ

れていると同時に、その試みを継続検討する必要性が述べられていることから、今後の

展開が期待される。一方、前述したように、現時点での科学的知見では、開発され得る

機械学習を利用した SaMD の市販後性能変化や適用拡大の範囲等を想定することが困

難なだけでなく、実際に性能を変化させた場合のリスクに応じた製品の分類が難しく、

その判断基準や要件を一様に設定することが現実的でないことから、結果的に、市販後

の性能変化によるリスク・アンド・ベネフィット評価をメーカーに委ねることは難しく、

その都度、規制当局が審査することが現時点では現実的だと FDA は判断したことも窺

える。本邦においてもその特徴を活かした製品の実現を目指すメーカーが存在すると考

えられるが、現時点では、米国同様に性能変化毎の審査が現実的な対応策になると考え

られる。その際、IDATENの積極的な活用を進めることが本邦におけるML利用 SaMD

の社会実装迅速化に繋がることも期待される。 
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３．機械学習におけるバイアス 

 

統計学においては、バイアスとは「標本が母集団の持つ様々な特徴からどの程度離れ

ているか？」を示す用語として用いられる。一般的には母集団を得ることは難しく、標

本から母集団を推定する必要がある。機械学習においては、一般的に有限の標本を用い

て学習やその評価などが行われる。学習や評価に用いるデータが、対象とする問題の母

集団からどの程度外れているのか、あるいは、学習、評価、そして、実際の臨床の場で

利用されるデータとの間でそれぞれどの程度の差があるかの「バイアス」に関して正し

く認識した上で研究開発を進める必要がある。また、バイアスがあるデータによって学

習された機械学習モデルを用いて推論などを行うと、よりバイアスが強調される「バイ

アス増幅」なども知られている[16]。 

データに関する統計学的な観点からの利用するデータに関する「バイアス」以外にも、

いくつかのバイアスが考えられる。基本的には、①データ自身が持つバイアス（ある目

的で利用するデータが母集団を正確に表しているかどうか）、②解析手法が持つバイア

ス、③認知バイアス（人が持つもの）、の 3 つがあると考える。以下、これらの観点か

らバイアスについて議論する。 

 

３－１．データ自身が持つバイアス 

画像などのパターン情報を機械学習などによって分類する場合、基本的には利用され

るデータは、母集団を厳密に表したものである必要がある。機械学習による方法では、

学習データから母集団が持つ特徴の分布を陰か陽に推定する。学習過程において利用し

なかったデータを分類する場合には、この未知データが機械学習によって推定された特

徴分布においてどのあたりに位置するかによって分類結果が出力される。したがって、

分類対象となるデータは学習データが持つ特徴分布と一致している必要がある。しかし

ながら一般には、母集団を厳密に表したものを学習などにおいて用いることは不可能で

あり、何通りかのサンプリングによって得られる標本を用いることになる。このサンプ

リングでは、 

1. 特定の病院のみで得られたデータ（特定病院でサンプリングされたデータ） 

2. 特定の機器で撮影されたデータ（特定撮影機器でサンプリングされたデータ） 

3. 特定の病態・年齢・人種などから撮影されたデータ（特定集団からサンプリン

グされたデータ） 

4. 手法開発におけるデータ分割によって得られるデータ（母集団の特徴を正確に

表さないデータ分割（一種のサンプリング）によって得られるデータ） 

などが含まれよう。 

1 は、特定の病院で得られたデータを基に学習を行った AI 医療機器が開発された場

合には、他の病院において十分な性能を発揮しないことがあり得る。これは、学習デー

タを生成した病院と AI 医療機器を利用する病院との間で、データ間にバイアスがある
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ためである。大学病院で得られるデータと市中のクリニックで得られるデータの分布の

間にも差がある。 

2は、特定の機器で撮影されたデータ（例：A社 CT装置で撮影された胸部 CT画像）

を用いて学習を行った AI 医療機器を、異なる機器で撮影されたデータ（例：B社 CT装

置で撮影された胸部 CT画像）では十分な性能が達成されない場合がある。これも、学

習データを生成した機器で生成される画像と AI 医療機器を利用する病院で利用する機

器から生成される画像との間で、データ間にバイアスがあるためである。画像撮影機器

間の差は人の感覚的にはわからないことも多く、十分な注意が必要である。 

3は、特定の病態・年齢・人種・性別などから撮影されたデータを用いて AI 医療機器

を構築した場合にも、それ以外の集団から得られるデータに対して十分な性能が達成で

きない場合がある。疾患の特徴は、国単位で異なることが多い。例えば、A国で構築し

た AI 医療機器を B国で展開した場合に、想定した性能を発揮しないこともある。 

4は、手法開発におけるデータ分割などによってもデータバイアスが発生する場合が

ある。N 分割交差検定などを用いて AI 医療機器開発を行う場合でも、分割後のデータ

間で偏りが生じないように十分な注意を払う必要がある。 

母集団を標本化（サンプリング）することによって得られるデータにはバイアスがあ

ることを十分に認知した上で、臨床の場で分類すべきデータ（実世界データ）と学習デ

ータ（実験室データ）との間での偏りをできる限り少なくするような取り組みを実施す

ることが必要であろう。これには使用する場面・条件などを限定する、使用環境を限定

することなどで、バイアスによる影響を低減することも可能である。 

 

３－２．解析手法が持つバイアス 

画像認識手法自体にもバイアスがある。あるタスクに関して、「○○しやすい傾向が

ある」、「△△となる傾向がある」というものである。学習型の手法の場合には、データ

自身が持つバイアスによって生じる場合もある。畳み込みニューラルネットワーク

（Convolution Neural Network; CNN）の構造として様々な形のものが提案されているが、

その構造によって抽出可能な構造物の大きさに偏りが生じる場合がある。これは、同じ

ような学習データを用いても、CNN 構造によって抽出できる腫瘍の大きさに差が生じ

る。また、画像処理手順によって構築された手法であれば、その手順が持つ傾向によっ

て結果に差が生じる。利用手法が持つバイアスをできる限り軽減するには、AI 医療機

器の開発過程において、様々な手法、それが持つハイパーパラメータを試すことが必要

であろう。 

 

３－３．認知バイアス 

気が付かないうちにデータの選択、手法の選択を行ってしまう人為的なバイアスも考

えられよう。どのような病院からデータを選択するか、大量のデータから学習に必要な

データをどのように選択するかにおける選択バイアスが無意識に発生することが考え
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られる。データ選択する行為自体、その行為を行う開発者が持つ専門知識によって左右

される。例えば、大学病院だけのデータを用いるように開発計画を立てる、海外展開を

考えているにも関わらず特定の国のデータのみを用いた開発計画を立てる、などがあろ

う。また、機械学習を用いた画像分類等の教師データ作成に関するバイアスもあろう。

医師が持つ認知バイアスにより教師データにバイアスが生まれ、それを用いて機械学習

による分類器を学習させることで、最終的に AI 医療機器がバイアスを持つ可能性もあ

る。例えば、文献[17]では、新型コロナウイルス感染症（COVID-19）のコンピューター

画像診断（Computed Tomography; CT）における病変領域の同定における医師が持つ認

知バイアスについて示している。あるいは、画像から得られる所見のみで付与されたラ

ベルから生じるバイアスもあろう。COVID-19 CT 画像のためのラベル生成を画像所見

のみで行うのか、それとも PCR 検査に結果に基づくかの違いによって生じるバイアス

もあろう[18]。これらは、無意識によって生じるバイアスであり、AI 医療機器開発には、

十分な注意が必要である。そのために、AI医療機器開発に当たっては、バイアスに関す

る総合的な教育を受けることも必要であろう。 
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４．市販後学習における評価データの再利用に関する問題と問題解決に向けた

研究の現状 

 

４－１．市販後再学習の性能評価の必要性 

最近の AI、特に機械学習を利用した SaMDは、連続学習[19]などの頻繁な再学習が可

能である。この特徴を利用することで、異なる施設間でデータの特徴が変化する Domain 

shift[20]等により市販後の SaMD が承認時の性能を発揮できない場合にも、市販後施設

の学習データを用いて再学習することで性能向上が期待される。わが国では、このよう

な SaMD の特徴を活かすために、変更計画も含めた承認が可能な IDATEN が整備され

たが[21]、その活用はまだ十分ではない。その理由の一つに、市販後再学習により、性

能は向上するだけでなく、低下する可能性もあること[22]、Catastrophic forgetting（破滅

的忘却）[23]などのリスクが懸念されることが挙げられる。さらに、再学習を繰り返し

行った場合の性能の評価の際には、同一テストデータを繰り返し利用する場合に潜むリ

スクに注意する必要がある。 

性能の変化、特に性能の低下には適切に対処しなければならないため、再学習後の性

能評価は重要である。この性能評価は、①市販前の承認時のテストデータを用いて行う

場合、②市販後の新しいテストデータを用いて行う場合、の 2通りが考えられる。市販

前の承認時のテストデータを用いた評価は、破滅的忘却などの問題が生じず、承認時の

性能が担保されていることを確認するために重要である。市販後のテストデータを用い

た評価は、実際にシステムを運用する際の性能の確認のために必要となる。 

 

４－２．市販後再学習の性能の評価法の例 

評価の方法としては、市販前の性能に対する市販後の性能の非劣性又は同等性の評価

[24]が考えられる。評価にあたっては、評価項目と許容範囲（マージン）を設定する必

要がある。評価項目は SaMD の目的によって異なるが、例えば、画像の分類であれば

Receiver operating characteristic (ROC) curve の下面積である Area Under the Curve (AUC) 

や Accuracy、領域の検出であれば正解領域と検出領域の間の Dice score や Intersection 

over Union (IoU) などの一致度、回帰であれば回帰誤差、などが想定される。マージン

は臨床的見地などから適切な値を設定する必要がある。これらの評価項目とマージン値

を決定した後は、例えば非劣性試験の場合には、テストデータを利用して信頼区間を推

定し、マージンとの関係に基づいて検証を行う。 

 

４－３．市販後再学習の性能評価においてリスクのある再学習法の例とその対処法 

市販前の SaMD の性能は、通常、統計的に十分な数のテストデータにより評価され

る。市販後の再学習による評価においても十分な数のテストデータを用いて評価を行う

ことが望ましい。また、再学習を繰り返す場合には、毎回、再学習にまったく関与して

いないフレッシュかつ十分な数のテストデータを用いて性能を評価することが理想的
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である。しかし、評価のための正解データ（アノテーション）の作成には専門知識や別

の検査が必要になることもあり、時間的・経済的コストが高く、作成は容易ではない。

そのため、限られたテストデータを再利用せざるを得ない状況が生まれる可能性が高い。 

この同一テストデータを再利用した評価には、再学習の方法によっては、フレッシュ

なテストデータによる評価値（真の評価値）と異なってしまうリスクが存在する。例え

ば、リスクがある再学習法の例としては、同一テストデータによる評価結果を機械学習

の分類器の設計に利用する場合や、複数の分類器を同一テストデータに適用してもっと

も性能が高いものを選ぶなど、モデル選択のプロセスに同一テストデータによる評価結

果を用いた場合、などである。いずれも、テストデータが実質的に学習プロセスの一部

に組み込まれてしまい、フレッシュなテストデータで評価した場合とは異なり、評価値

にバイアスが含まれてしまう。このバイアスを含んだ評価値を用いて非劣性試験を行っ

ても、正しい結果は得られない。以下では、Dwork らが示した問題例や解決策[25]を通

じて、テストデータへの過剰適合により真の評価値からバイアスが混入するリスクがあ

る再学習法の例とその対処法について解説する。なお、特定のデータセットに対して過

剰適合すると、そのデータセットによる評価値と、フレッシュなテストデータによる評

価値の間の差が大きくなる。このことを利用することで、過剰適合を検出することが可

能となることを補足しておく。 

 

➢ Dwork らの報告[25] 

Dwork らは、古くから知られている Freedman’s paradox の実験[26]に触発されて次の

ような 2クラス分類の実験を行った。 

 

方法：まず、正規乱数を用いて 10,000 個の特徴量を持つ 10,000個の dataset を 3セット

発生させ、それぞれを training、holdout3、test の 3つの独立した dataset とした4。ここ

で、各データには 2 クラスの内のいずれかのラベルをランダムに割り当てているた

め、正しい分類精度は 50%になるはずの実験である。次に、線形の分類器の学習をこ

れらのデータを用いて行うが、論文では、holdout dataset による評価結果を繰り返し

利用しながら学習する方法を採用した。具体的には、training と holdout の dataset を

用いて、正解クラスラベルと高い相関を持つ（高い分類精度を持つことが期待される）

特徴量を選抜し、それらの中から、training と holdout の相関が同じ符号を持つ特徴量

を選択して分類器を設計している。 

結果：通常行う training dataset だけを用いた分類器の設計ではなく、holdout dataset も

参照しながら分類器の設計を繰り返すことで、holdout dataset による評価値が真の評

価値から偏り、選択する特徴量が 500 個になったとき、training dataset と holdout dataset

に対する分類精度は 63±0.4%となった。一方、完全にフレッシュな test dataset を用い

 
3 「holdout set」はモデルの複雑さを最適化する確認用集合で validation set とも呼ばれる[30] 
4 「holdout data」及び「フレッシュなテストデータ」が「test data」に相当する 
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て評価した場合には 50%付近であった（図 1. A参照）。このように、本来 50%付近に

なるはずの分類精度が見かけ上高くなってバイアスが加えられてしまったのは、

holdout dataset を繰り返し用いて特徴量を選択したため、holdout datasetに過剰適合し

た結果である。彼らは、一部の特徴量に正解クラスラベルとの相関が存在する場合に

ついても同様の実験を行い、そこでも同様にバイアスの問題を指摘している（図 2. A

参照）。 

 

解決策：差分プライバシーに基づくアルゴリズム（Thresholdout） 

Dwork らはこの問題に対処するために、Thresholdout と呼ばれるアルゴリズムを提案

している。このアルゴリズムは、差分プライバシー[27]の研究成果を踏まえて生まれた

アルゴリズムである。差分プライバシーの方法に基づいて holdout dataset を利用するこ

とで、holdout datasetに過剰適合することを防ぐことを狙っている。 

図 3 に具体的なアルゴリズム、図 1. B と図 2. B に、そのアルゴリズムを用いて得ら

れた値を元に再学習した分類器に対して、training、holdout、testの各 dataset で評価した

結果を示す。ここで、図 3 のアルゴリズム 2(a)の行の𝜀𝑆ℎ[𝜙]や𝜀𝑆𝑡[𝜙]は、holdout と training

の dataset を用いてそれぞれ計算されている。この行では、holdout と training の値の差

の絶対値が右辺の値より大きい場合には holdout で求めた値にノイズを加えて返し、そ

うでない場合には、training による値を holdout の値として返す（図 3 の 2(b)の行）。直

感的には、holdout と training による値が互いに類似している場合は、ユーザのアクセス

は training dataset に限定され、そうでない場合のみ holdout dataset へのアクセスが可能

となる。ただし、その holdout datasetによる値にはノイズを加える。これにより、holdout 

dataset を分類器の設計に繰り返し利用した場合にも、holdout dataset への過剰適合を防

ぐことが可能となる。このアルゴリズムで得られた値を用いて分類器の再学習を行うこ

とで、図 1. Aや図 2. Aの holdout（緑）の結果が training（青）に近づいていた問題が、

同図Bに示した freshな testによる赤色の結果に近づいて解消されていることが分かる。

すなわち、分類器の再学習において同一テストデータを繰り返し用いて評価し、かつ、

その評価結果を利用して分類器を設計しても、テストデータに対する過剰適合が生じな

いことが確認できる。 
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図 1. 特徴量と正解クラスが無相関の場合（文献[25]の Fig.1 より転載） 

(A)通常の評価法による結果 

(B)提案する Thresholdout を用いた評価結果 

縦軸：100 回の施行によるそれぞれの dataset に対する分類精度の平均と標準偏差 

横軸：分類器で選択された特徴量の数 

 

 

図 2. 一部の特徴量と正解クラスに相関が存在する場合（文献[25]の Fig.2 より転載） 

(A)通常の評価法による結果 

(B)提案する Thresholdout を用いた評価結果 

縦軸：100 回の施行によるそれぞれの dataset に対する分類精度の平均と標準偏差 

横軸：分類器で選択された特徴量の数 

 

 

図 3. Thresholdoutのアルゴリズム 

（文献[25]の supplementary materials の Fig.S1より転載） 

 

➢ Gossmann らの報告[28] 

Gossmann らは、Dworkらの研究に基づいて、SaMDの評価値に AUCを用いた場合の

アルゴリズム ThresholdoutAUC を示している[28]。図 4 にそのアルゴリズムを示したが、

図 3 とほぼ同様である。主な違いは、Dwork らの図 3 では holdout と training の dataset

による評価値として特徴量と正解ラベルとの相関などを用いていたのに対して、
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Gossmann らの図 4 は AUC を用いている点である。Gossmann らは、リスクのある再学

習法として、分類に用いる特徴量を test5と training の dataset により評価した AUC を用

いて決定する方法を例として取り上げ、ThresholdoutAUCを用いることでバイアスが小さ

くなることを人工データと実データに対して示している。 

図 5は、頭部 CT像からの脳出血の有無を分類する問題に適用した結果である。これ

から、同一テストデータを繰り返し用いて特徴選択を行うことで存在していたバイアス

が、ThresholdoutAUCを使うことで小さくなっていることが分かる。 

 

 

図 4 ThresholdoutAUCのアルゴリズム（文献[28]の Algorithm 3.1 より転載） 

 

 
5Gossmann らのアルゴリズムの「test dataset」、Dwork らのアルゴリズムの「holdout set」が

「同一テストデータ」に相当する 
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図 5. 頭部 CT像上の脳出血の有無の分類問題における平均AUCと標準偏差の推移（文

献[28]の Fig.3(a)より転載） 

横軸 ：特徴選択の回数 

緑  ：学習データにより評価した性能 

オレンジ ：同一テストデータを繰り返し特徴選択に利用した性能

（ThresholdoutAUCを用いなかった場合） 

紫  ：同一テストデータを繰り返し特徴選択に利用した性能

（ThresholdoutAUCを用いた場合） 

赤  ：フレッシュな大きい独立したデータを用いて評価した性能 

（上段は一般化線形モデル、下段は XGBoostの結果） 

 

なお、Thresholdout アルゴリズムにも課題が残されていることを指摘しておく。上記

のようにバイアス削減の効果は確認できたが、図 3や図 4のアルゴリズムには、バイア

スの削減の程度に影響を与える、ノイズのパラメータの𝜏や𝜎、及び、テストデータへの

アクセスの可否を決定する閾値�̂� がある。これらの最適値は問題ごとに異なり、バイア

ス削減の効果を最大限発揮させるためには、テストデータへの過剰適合によるバイアス
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を評価しながら実験的に最適化する必要がある。また、その際のバイアスの正確な評価

には、フレッシュなテストデータによる真の評価値が必要となるなど、アルゴリズムの

適切な利用のためにはこのような課題が残されている。 

 

４－４．Kaggle における同一テストデータによる評価とそのリスクの評価 

近年、画像などを対象とした機械学習のコンペティションが盛んに行われている。

Kaggle によるプラットフォームはその最大のものであり[29]、2019 年当時、1,461 のコ

ンペティションが開催された[30]。コンペティションでは、2 つの異なるテストデータ

によるスコアが用いられる。リーダーボードに公開される public score と呼ばれるスコ

アと、最後に順位を決定する private scoreと呼ばれるスコアである。参加者は、直前ま

で公開されている public score のみを見て繰り返しプログラムを改良することが可能で

ある6。これは、同一テストデータによる評価と改良を繰り返すことに相当する。また、

フレッシュなテストデータによる評価は、private score に相当すると考えられる。ただ

し、参加者はすべてのテストデータを受け取り、それに対する予測を行っているため、

厳密な意味では完全にはフレッシュではない。しかし、テストデータの正解ラベルは与

えられておらず、順番はシャッフルされ、どれが public でどれが private であるかが分

からないため、これらを意図的に明らかにする工夫をしなければ、privateによる評価は

フレッシュなテストデータによる評価に近くなると期待できる。 

Roelofs らは[29]、Kaggleのコンペティションの中から、参加プログラム（submissions）

数などの条件を使って 120 の分類タスクのコンペティションを選び、publicと privateの

score を詳細に比較した。まずは、全参加プログラムの scoreを用いた解析、次に、public 

score が上位 10%のプログラムに注目して解析を行っている。さらに、いくつかの定量

的評価も試みている。図 6 及び図 7は、最も参加プログラム数が多い 4つのコンペティ

ション（表 1）についての publicと privateの score の関係を示している。 

 

表 1. 参加プログラム数がもっとも多い 4つのコンペティション（文献[29]の Table 1

より転載） 

 

𝑛𝑝𝑢𝑏𝑙𝑖𝑐：public test データ 

𝑛𝑝𝑟𝑖𝑣𝑎𝑡𝑒：private データの数 

 

 
6 1日の提出回数や最終提出回数に制限があることがある 
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図 6からは、publicと privateの scoreが 45度の直線に沿って分布しており、public へ

の明らかな過剰適合は見られない。しかし、上位 10%の scoreをプロットした図 7から

は、例えば competition 3788 では 45度の直線より下に分布し、public の方が性能は優れ

ており、public に対する過剰適合の可能性が示唆されている。しかし、両者の差は大き

くなく、実際、縦軸の目盛りからは差は 1pt程度と小さいことが分かる。 

120 のコンペティションについて同様の検討をした結果、public に対する過剰適合が

強く疑われた例は、public と privateの分割法が不適切で分割後の二つのデータが独立同

一分布（independent and identically distributed; IID）であるという仮定が成り立っていな

い場合や、public や private のデータ数が少ない場合であり、それを除けば Kaggle の中

では public と private の scoreは同程度であり、過剰適合の影響は限定的であると結論づ

けている。その他、興味深い点としては、publicと private の score の差とテストデータ

数との関係について調べており、データ数が多いほど、両者の差が小さくなることが示

されている（図 8参照）。 

 

 

図 6. 参加プログラム数が多い 4 つのコンペティションにおける全参加プログラムの

public と private の scoreの関係（文献[29]の Fig.1 より転載） 

 

 

図 7. 参加プログラム数が多い 4 つのコンペティションにおける上位 10%のプログラ

ムの public と private の scoreの関係（文献[29]の Fig.2 より転載） 
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図 8. 平均精度差とテストデータサイズ（publicと private の合計）の関係 

参加プログラム数が 1,000 以上の 34のコンペティションについて調べた結果 

（文献[29]の Fig.5 より転載） 

 

➢ Dwork らのデータを用いた追加シミュレーション 

Kaggle のコンペティションのデータを用いてテストデータへの過剰適合によるバイ

アスを評価した結果では、ほとんどのコンペティションで同一テストデータによる評価

が繰り返し行われているにもかかわらず、バイアス（public と private の score の差）は

小さいと結論付けられていた。この結論からは、Dwork らが取り上げた「同一テストデ

ータによる評価結果を繰り返し利用しながら分類器を再学習する方法」を意図的に採用

しなければ、バイアスが含まれる可能性は小さくなることが示唆される。 

そこで、Dwork ら[25]の図 1と図 2の実験に対してこのことを確認するために、同一

テストデータ（holdout dataset）による評価結果を再学習に利用しなかった場合について、

追加でシミュレーションを実施した（図 9 参照）。どちらのグラフも Thresholdout を利

用していない結果であるが、holdout（緑）と fresh（赤）は、ほぼ等しい性能を示してい

る。このことから、テストデータの評価結果を再学習に利用する不適切な方法を意図的

に採用しなければ、テストデータへの過剰適合によるバイアスはほとんど生じないと考

えられる。SaMD 開発時には、cross validation 法のように、手持ちのデータをランダム

に学習用、検証用及びテスト用に分割し、学習と性能評価を繰り返し行っている。この

ような場合にも、テスト用データによる評価結果を意図的に学習に利用しなければ、

Dwork らが指摘したバイアスはほとんど生じないと考えられる。 
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(A)      （B） 

図 9. Dworkらの図 1と図 2の実験において holdout datasetによる評価結果を再学習に

利用しなかった場合の結果 

(A) 特徴量と正解クラスが無相関の場合 

(B) 一部の特徴量と正解クラスに相関が存在する場合 

いずれも Thresholdout を利用していない結果 

縦軸：100 回の施行によるそれぞれの dataset に対する分類精度の平均と標準偏差 

横軸：分類器で選択された特徴量の数 

 

この他、無意識のうちに同一テストデータによる評価結果を分類器の設計に反映をさ

せてしまう可能性についても指摘をしておく。例えば、開発者が同一テストデータによ

る評価結果を見た後で、開発者が持っている分類器の設計に関する暗黙知を無意識的に

利用する場合である。上記４－３．で示した評価結果を直接利用する場合と比べてバイ

アスは大きくないかもしれないが、これもリスクの一つとなる。 

 

４－５．SaMD開発におけるリスクの例 

ここまでに紹介した研究論文やそれに対する考察及び最近の PMDA での審査の事例

[31]等に基づいて、以下では、現時点で確認できる SaMD開発におけるリスクが高い行

為とリスクが低い行為について例示する。なお、リスクの高低の程度は問題によって異

なること、リスクが高い行為と低い行為を同時に実施した場合にどちらの影響が優位に

なるかは分からないこと、以下の例はすべての場合を網羅していないことなどに注意さ

れたい。また、SaMD 開発中にリスクが高い行為を 1回でも実施した場合には、開発さ

れた SaMD の評価結果にはバイアスが含まれること、行為の回数が増えるほどバイア

スがより大きくなる可能性が高いことにも注意されたい。 

 

SaMD開発におけるリスクが高い行為 

➢ 同一テストデータによる評価結果を SaMDの設計に意図的に利用する行為 

⚫ テストデータによる評価結果を用いて SaMD のパラメータの全体や一部を決

定すること 
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⚫ アルゴリズム、パラメータ、モデルの構造などが異なる複数の SaMDの性能を

同一テストデータを利用して比較し、それに基づいて SaMDを選択すること 

⚫ 処理に失敗をしたテストデータに注目し、それに類似したデータのみを学習用

データとして追加して SaMDを設計すること 

➢ 同一テストデータによる評価結果を SaMDの設計に無意識に利用する行為 

（同一テストデータによる評価結果を開発者が詳細に解析することで、無意識のう

ちに開発者の持つ暗黙知が SaMDの設計に反映される可能性がある） 

 

SaMD開発におけるリスクが低い行為 

➢ 同一テストデータへの開発者のアクセス制限などをする行為 

⚫ 開発者によるテストデータへのアクセスを物理的に制限し、テストデータによ

る評価結果が意図的な製品改良に結び付かない開発環境を用意すること[31]。 

⚫ やむを得ない理由によりテストデータによる評価結果を再利用する場合には、

Dwork らが提案した差分プライバシーに基づく方法[25, 28]を利用すること。 

具体的にはテストデータへのアクセスを制限し、テストデータによる評価値が

必要な場合には、ノイズを加えた後で利用する。ただしこの方法は、加えるノ

イズのパラメータやアクセスの可否を決定する閾値を適切に設定することが

重要となる。 

➢ テストデータのサイズを大きくすることはリスクの低減につながる 

（例えば、Kaggle のメタ解析の結果（図 8）からは、特別なケースを除いて約 5,000

以上のサイズではバイアスが大きく減少することが示されている） 

 

ここまでに示したリスクは、完全にゼロにすることは難しい。そのために開発側や審

査側は上述のリスクについて正しく理解するとともに、リスクを低減する工夫を重ね、

それらについて科学的・客観的に説明することが重要である。 

リスクにより生じたテストデータへの過剰適合の検出や、検出後の対策も重要となる。

検出法としては、例えば、再学習の評価のために繰り返し利用するテストデータセット

と、過剰適合を評価するためのテストデータセットを用意し、両者の評価値の差が統計

的に有意に大きくなった場合に過剰適合を疑う方法が考えられる。この際、2つのデー

タセットが独立同一分布であることや、評価値が統計的に信頼できる程度にデータ数が

十分であることに注意が必要である。また、審査側は過剰適合を評価するためのテスト

データセットの情報（正解ラベルなども含む）を開発者側に漏れないようにすることも

重要となる。 

過剰適合を起こした場合には原因を突き止め、リスクが低い開発方法を採用して

SaMD開発を継続する、あるいは、SaMDの利用停止も含む厳しい措置によって問題の

拡大を未然に防ぐなどの対策が必要となろう。今後も、これらの議論を深めることが重

要である。  
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５．医用画像（放射線科領域の画像、超音波画像を主体とした医用画像）を用い

た深層学習 AI開発におけるバイアス 

 

AI 研究におけるバイアスに関わる具体的な問題として、医用画像を用いた深層学習

AI 開発におけるバイアスに関する公表論文を例に、以下に関連する最近の議論を紹介

する。 

⚫ 研究開発方法の問題 

⚫ 対象とする医用画像のバイアスの問題 

 

５－１．研究開発方法の問題[32] 

画像診断に関する前向き深層学習（deep learning）研究や無作為化試験は少なく、非

無作為化試験のほとんどは前向き研究ではなく、バイアスのリスクが高く、既存の報告

基準から逸脱していることが、示されている。また、多くの研究は、データやコード（デ

ータの前処置とモデル化に使用）を利用できず、対象群の専門医数が少ないことも示さ

れている。 

対象：Medline、Embase、Cochrane Central Register of Controlled Trials 及び 2010 年から

2019年 6月までに WHO（世界保健機関）に登録された臨床試験に関する文献データ

から、医用画像処理における深層学習アルゴリズムの性能を 1人以上の専門臨床医の

グループと比較する無作為化試験登録及び非無作為化研究を抽出し分析を行った。医

用画像処理では、深層学習研究への関心が高まっており、特に深層学習における CNN

の主な際立った特徴は、CNN に生データが供給されると、パターン認識に必要な独

自の表現が得られることである。このアルゴリズムは、使用する特徴を人間が指示す

るのではなく、分類にとって重要な画像の特徴を学習する。分析対象とした研究報告

では、既存の疾患の絶対リスクを予測するため、あるいは診断結果群（疾患又は非疾

患等）に分類するために医用画像を使用することを目的とする研究である。 

方法：レビュー方法として、無作為化研究では CONSORT（臨床試験の報告に関する統

合基準）を使用し、非無作為化研究では TRIPOD（個人の診断後または診断のための

多変量予測モデルの開発、検証、更新に関する報告の質の改善を目的としたチェック

手法）を使用して、臨床研究成果の報告基準への遵守が満たされているかどうかを評

価した。バイアスのリスクの評価には、ランダム化研究である場合には Cochrane risk 

of bias tool を使用し、非ランダム化研究には PROBAST（prediction model risk of bias 

assessment tool）を使用して評価している。 

結果：深層学習の無作為化臨床試験は 10件であり、そのうち 2件は公表されている（盲

検化が行われていないという低いバイアスのリスクを有するものの、臨床研究結果の

報告に係る基準への順守は高いレベルで行われていた）。残る 8 件は進行中の臨床試

験であった。非ランダム化臨床試験 81 件のうち、9件だけが前向きであり、6件だけ

が実際の現実の臨床環境で試験が行われていた。AI モデルの出力結果と比較する対
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象データの作成に従事する専門家の人数の中央値はわずか 4人であった（四分位範囲

2～9）。研究に使用したデータセットとコードへの完全なアクセスができる例は著し

く限定的なものであった（それぞれ研究の 95%と 93%でアクセスが不可能であった）。

全体的なバイアスのリスクは 81件の研究のうち 58件で高く、臨床試験の報告として

順守すべき基準の順守は適切とは言えないものであった（29 件の TRIPOD 項目のう

ち 12 件で順守率が 50%未満であった）。81 件の研究のうち 61 件が、AI のパフォー

マンスが臨床医のパフォーマンスと同等又はそれ以上であると述べていた。81 件の

研究のうち 31件（38%）のみが、さらなる前向き研究又は試験が必要と述べていた。 

結論：これらの既存研究報告の分析より、医療用画像処理分野では、深層学習に関する

前向き研究や無作為化試験はほとんど行われておらず、またほとんどの非無作為化試

験は前向きではなく、バイアスのリスクが高く、臨床研究報告が満たすべきものとし

て存在する報告基準から逸脱していた。ほとんどの研究では、データとコードの可用

性が不足しており、比較対象のデータを作成する人間のグループはしばしば小規模で

あった。今後の研究では、バイアスのリスクを減らし、現実世界の臨床関連性を高め、

報告の手法とその透明性を改善し、結論を適切に調整する必要があると結論づけてい

る。 

 

一般に臨床試験に使用する医用画像には、人種、性別、体格、疾患分布などバイアス

が存在するのが通例である。このバイアスリスクを低下させるために、無作為化（比較）

試験や前向き研究が行われていることは言うまでもない。この論文[32]は、臨床試験と

いう観点から深層学習研究開発を分析した結果であり、これまで深層学習を用いた医用

画像処理に関する研究報告は、現在の研究内容が臨床試験としては必ずしも質の高くな

いものが多いことを述べている。この論文が求めるように、一般の臨床試験で求められ

る前向き研究や無作為化試験をそのまま深層学習モデルの研究開発に当てはめること

は、現在の同技術の研究開発段階を考えると必ずしも適切であるとはいえないとも思わ

れる。 

AI 医療機器の認可の障害とならないよう、今後の関連技術の研究開発動向を考慮し

つつ、より適切な臨床評価の在り方については議論していかなければならないと考えら

れる。しかし当然のことであるが科学的にバイアスのリスクを減らすための努力は必要

であり、さらに市販後学習により性能改良が行われたことを評価するために、同様に前

向き研究や無作為化試験が市販後に必要とされるのかについても引き続き議論が必要

であろう。 

 

５－２．対象とする医用画像のバイアスの問題[33] 

開発者が意識することが難しい、学習データ、テストデータに公開されている別目的

で開発された医用画像データに潜在的に存在するバイアスの問題に触れている。 

公開データベースは現在の深層学習時代の重要なデータソースとなっているが、これ
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はその公開データベース開発された目的とは異なる、「オフラベル（適応外）」で使用さ

れることにもなる。あるタスクのために公開されたデータが、別のタスクのアルゴリズ

ムをトレーニングするために使用されることが広く行われている。この論文は一般的な

深層学習を用いた解析システムの研究開発において行われている慣行が偏った過度に

楽観的な結果につながる可能性があることを指摘することを目的としている。 

 

方法：MRI（核磁気共鳴画像診断）信号からMRI 画像を再構成する逆問題ソルバーにつ

いてこの現象を実証し、公開データベースに典型的な 2つの処理パイプラインについ

て説明し、磁気共鳴イメージング測定データからの画像再構成をする逆問題ソルバー

を研究対象として、当該分野で確立された 3つのアルゴリズム（圧縮センシング、辞

書学習、深層学習）への影響が検討されている。これによりそのバイアスを持つ性能

が隠れたデータ処理パイプラインに起因することを示す。 

結果：すべてのアルゴリズムが一見適切なデータと考えられる学習データで訓練された

場合、体系的に偏った結果をもたらすことを示している。正規化された二乗平均平方

根（Root Mean Square; RMS）誤差は、データ処理の程度に応じて一貫して改善され、

場合によっては 25～48%の人為的な改善が見られた。この現象は広く知られていない

ため、偏った結果が最新技術として公開されることがある。公開データベースは機械

学習の研究にとって重要なリソースであるが、機械学習への利用可能性が高まるにつ

れて、あるタスクのために公開されたデータが別のタスクに使用される「適応外」の

使用につながることがある。この研究は、このような適応外の使用が、偏った、過度

に楽観的な機械学習アルゴリズムの性能評価につながる可能性があることを明らか

にしている。 

 

この結果に基づけば、MRI の測定データから MRI を再構成する逆問題ソルバーの機

械学習を行う場合には、学習データとして使用する MRI 信号と再構成画像のペアで表

現される学習データセットに関して学習に使用した画像が、どのベンダー、画像フィル

ター、撮像条件で生成されたものであるかといった詳細な撮影パラメータなどを明らか

にすることが望ましい。しかし実際に利用可能な公開データベースに対してこれらを全

て明らかにすることは困難と思われる。少なくとも real world での性能評価を適切に行

うためには、少なくともテスト画像に関しては、それら MRI の各種パラメータを明ら

かにする必要がある。この論文からは、実際の様々な市場データでの成績は、研究開発

のテスト成績より劣ってしまうことは十分にあり得るということを示唆している。この

ようなことはMRI のみならず、CTや超音波画像でも十分起こり得る現象である。この

制約を実際に適応する場合に、どの程度の許容度にするかは議論が残る課題である。 

研究開発時に、そのテスト結果があまりに良好である場合は、医用画像 AI 研究開発

に使用した医用画像が、あまりに特殊な撮影条件の画像や、過剰な画像処理による一般

的ではない画像である可能性も考慮すべきである。わかりやすい例を挙げれば、3.0Tの
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MRI で開発された医用画像 AI を 1.5TのMRI 画像で使用する場合などである。また 64

列の CT 画像で作成された AI を 16 列の CT 画像に使用する場合や Adaptive Filter を使

った超音波画像で開発された医用画像 AIを Fundamental US画像で使用する場合などが

考えられる。 

しかし、医療機器認可の審査の際に、これらの詳細なパラメータに制限をかけて適応

を狭めすぎることは、結果として AI の臨床利用の障害となり得ることを考慮すべきで

あり、リスクベネフィットバランスの観点から適切な設定がなされるべきであろう。 
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６．物理モデル・シミュレーションによる学習データ構築の現状と課題 

 

数値シミュレーションと機械学習を併用する研究も進められており、近い将来に数値

シミュレーションを開発過程で利用した機械学習による医療機器プログラム、又は数値

シミュレーションと機械学習を併用した医療機器プログラムが登場することも予想さ

れる。本項では、執筆時点で機械学習における数値シミュレーションの利用において留

意すべき点を考察した。 

数値シミュレーションは注意深く用いることで、実計測のデータで課題となるバイア

スを含めてコントロールすることが可能である一方、数値シミュレーション特有の制限

があることに留意する。それらに関しては、科学委員会の報告書が参考になる[3]。本項

での用語は当該報告書に準拠した。 

 

６－１．機械学習における数値シミュレーションの利用 

現時点では、機械学習における数値シミュレーションの主な利用法としては以下があ

る。 

1. 数値的に合成したデータを用いた学習 

例として、McGill 大学「BrainWeb MRI Simulator」がある。 

2. 学習データに数値シミュレーションで摂動を加えた学習 

画像の機械学習においては、以下の例の加工を行った画像を学習させる。検出

対象の大きさ、位置、画素値等への依存性をなくすために必要なデータ・オー

ギュメンテーションとして一般的である。なお、摂動を加えて得たデータを評

価データとして用いることは、その必要性を含めて現段階では位置付けと解釈

が定まっていない。 

➢ 変形（回転、平行移動、拡大等の剛体変換、Free Form Deformation等の非

剛体変換） 

➢ 濃淡値変化（濃度値のガンマ変換、ランダムノイズ付与等） 

➢ 潜在空間の特徴ベクトルにノイズを付与することで、画像の主要な特徴を

維持しつつ細部の特徴を変化させる生成モデルによる加工 

3. 数値シミュレーションの結果をラベル（正解）とする学習 

特に GANにおける利用例がある[34, 35]。医療分野では、Nguyenらは顔面神経

麻痺、顔面再建等の治療後の予後予測、リハビリテーション等の目的に用いる

「表情筋を動かして表情を生成するモデル」を GAN と有限要素モデルの組み

合わせにより構築した。個々の表情筋の弛緩緊張を表すモデルにより笑顔と左

右対称の表情を作るタスクを学習させた[34]。表情筋の弛緩緊張から顔の様子

（表情）を計算する有限要素モデルと、既知の表情データベースを比較して生

成器（generator）と識別器（discriminator）と学習させる。この例では顔面神経

麻痺患者等の表情筋の状態に関するデータを用いずに学習を行わせている。 
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６－２．数値シミュレーションを機械学習に用いるメリット 

現在のところ、医療機器の分野で応用可能な数値モデルの多くは物理モデルであり、

それ以外の生理学的なモデルは種類も、適用可能な範囲も限定的である。機械学習と組

み合わせることで数値シミュレーションのみでは扱えなかった問題を扱うことが可能

となる。 

上記６－１．に示すいずれの利用方法においても、数値シミュレーション部分は順問

題として記述可能な場合、静定問題となる場合が多いと考えられる。順問題であれば、

数値計算に伴う技術的問題が少なく、解の安定性も期待でき、複数の状態方程式を連成

させて解くといった複雑な処理も不要又は独立して扱うことができる可能性がある。 

医療の場合、必要なパラメータが患者から得られない又は代表値しか得られないとい

った場合が多い。数値シミュレーションを、ネットワークを鍛える目的に限定して使用

する方法は、パラメータに関する曖昧さの影響をネットワーク側に寄せることで、開発

の柔軟性を高める可能性がある。 

数値シミュレーションを含む生成データを用いることは、希少疾病、脆弱な被験者群

からの同意取得の倫理的課題、または個人情報取扱い上の課題の解決、必要な実データ

数の減少、実データ収集に要する期間の短縮につながる可能性、また研究開発用のデー

タセットの共有を促進する可能性がある[36]。 

 

６－３．数値シミュレーションを機械学習に用いる際の留意事項 

数値シミュレーションと機械学習が相互に影響し合うため、実装過程と verification 

and validation（V&V）の過程が複雑化する。例えば意図しない挙動が起きた場合に、ど

ちら側に問題があるのか切り分けて検証しなければならない。 

data driven model による数値計算は ASME V&V 40の適用範囲外となっている。機械

学習モデルを含む全体のプロセスに、また医療機器におけるシミュレーションの信憑性

(credibility）に関する ASME V&V40 を適用すること、uncertainty quantification の導出は

未解決の課題である[37]。 

冒頭でデータへのバイアスをコントロールできる可能性があると述べたが、一方で数

値シミュレーションが表現可能な事象の制限を受ける。数値シミュレーションでは、非

線形性、特異性の高い系、過渡応答や非定常的な系の挙動の扱いの難度が高くなる。例

えば、破壊現象を扱うにはさまざまな単純化（近似）が必要となる。そのような近似の

妥当性を吟味する必要がある。また、数値シミュレーションで病変、病態、外傷等をモ

デル化した場合、そのモデルの妥当性検証が必要な場合がある。 

形状、物性等の数値シミュレーションに必要なパラメータを変更しながら多数のデー

タを生成してデータ・オーギュメンテーションを行う場合、パラメータの変更、その変

動幅が数値シミュレーションの結果の持つ不確かさ、演算効率に及ぼす影響を検討する

必要がある。例えば有限要素法において、メッシュ形状と細かさは計算結果の不確かさ
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と演算時間を左右する。メッシュの寸法を局所的に変えて極端に細長いメッシュにする

と、計算結果の不確かさを増大させる。メッシュを全体的に縮小させて細かすぎるメッ

シュにすると、演算時間を無駄に増大させる。 

メッシングをやり直すことでこれらの影響を排除することができるが、演算時間が長

くなるだけでなく、やり直したメッシュの妥当性評価も含めて必要になる。 

一方、データ・オーギュメンテーションに用いるデータは、個々のデータの妥当性検

証を全例について実施する必要性はないと考えられる。例えば医用画像のデータ・オー

ギュメンテーションで慣行されるアフィン変換は、画像中の関心領域の大きさ、向き、

形状について一般化することで特定の大きさ、向き、形状への過学習を防ぐ役割がある。

この場合は画像データをアフィン変換することの医学的妥当性を求める必要はない。  

 

６－４．数値シミュレーションと機械学習の今後 

数値シミュレーションと機械学習の住み分け 

これらに鑑みると、数値シミュレーションで生成したデータを機械学習に用いる場合

は患者から得たデータでは不足する健常状態の学習と言った、数値シミュレーションと

臨床でのデータ取得の得意不得意を相互に補う利用方法が望ましい。表情を生成するモ

デルの例[34]では、表情筋の緊張弛緩を入力とする数値モデルにより顔表面の表情をシ

ミュレートさせており、数値シミュレーションにその得意とする部分を分担させている

と言える。 

 

数値シミュレーションによる評価データ生成 

数値シミュレーションで生成したデータの機械学習への適用対象としては、学習デー

タ（バリデーションデータを含む）が一般的である。一方、評価データ（機械学習の最

終モデルの性能を評価するために使用されるデータ）として数値シミュレーションによ

り生成したデータを用いるには、克服すべき課題が存在する。 

➢ 数値シミュレーションによる学習データ 

数値シミュレーションの信頼性（reliability）、信憑性（credibility）は、基盤とな

る数値シミュレーションで用いるモデルの成り立ち、シミュレーションに用いる

パラメータ等の根拠となる「エビデンス」によって左右される（コンピューター

シミュレーションを活用した医療機器ソフトウェアの審査の考え方に関する専門

部会報告書 第６章[3]）。 

演繹的に導出されたモデル（対象の患者群から得られたデータに基づく数値シミ

ュレーション）と比較すると、実験式的なモデル（健常者や動物での計測で得ら

れたデータに基づく数値シミュレーション）では信憑性が及ばないとされる。 

➢ 数値シミュレーションによる評価データ 

現段階では評価データは実測データであるべきとの考えが主流である。一方で、

機械学習の評価は end-to-end で行う治験（あるいは「追加的な侵襲・介入を伴わな
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い既存の医用画像データ等を用いた診断用医療機器の性能評価試験の取扱いにつ

いて」（令和 3年 9月 29日付け薬生機審発 0929第 1号厚生労働省医薬・生活衛生

局医療機器審査管理課長通知）で述べる性能評価試験）ばかりではなく、特定の

性能項目の評価を行うことも考えられる（例：「画像取得時に付随する体動への耐

性評価」参照）。その場合、その特定の性能項目に着目して数値シミュレーション

を設計、実施し、数値シミュレーションの結果の妥当性を吟味することで、機械

学習の性能評価に数値シミュレーションの結果を用いることも想定される。具体

的には ASTM V&V 40 における context of use と validation を機械学習で評価した

い項目と関連づけて論じる必要がある。 

➢ 人為的に加工又は生成した評価データの位置付け 

数値シミュレーションの結果には抽象化に伴う捨象と曖昧さが存在し、医学で

は観測事実に並ぶものとして受け容れられていない。経験的には医療機器の開発

と評価においては、位置付けと解釈が定まらない要素が増えるほど、全体的な評

価プロセスが複雑化して難化する。機械学習の医療機器への応用も発展途上にあ

り、位置付けと解釈は定まっていない。数値シミュレーションの結果を機械学習

モデルの評価に用いることは、医療機器としての機械学習モデルの評価を更に難

しくする可能性が高い。一方、工学では適切に得られたシミュレーションの観察

事実を補足するものとして利用することがある。医療機器の評価では数値シミュ

レーションを受け容れる過渡期にあると言える。 

 

数値シミュレーションによるデータ利用のシナリオ例（体動への耐性の学習と評価） 

（以下は本報告書の説明のために創作したシナリオであり、実現性は検証されておら

ず、また推奨を意図するものではない） 

 

体動による画像の歪み（モーションアーチファクト）の影響を受けないことを標榜

しようとする画像診断支援システム（CAD）を想定する。これを標榜するには、その

ような画像を収集してモーションアーチファクトが存在しても正しい出力が得られ

ることを検証する必要がある。しかし実臨床では体動をなくすように指導するのでそ

のような画像を集めるのは容易でない。評価目的で意図的に体動させながら撮影する

ことは可能であるが、多数集めることはコスト的にも、場合によっては倫理的にも適

切でない場合がある（例：その目的で X線被曝させるのは正当化が難しい）。 

 

そこで、数値的に体動をシミュレートした画像を生成して、これを学習と評価で用

いる。以下の方法で数値シミュレーションを実施、V&Vする。 

- Context of use：肺の CT画像から病変部を検出する CADで、体動の影響を受けに

くいことを示すためのデータを機械学習モデルの学習と評価で用いる。 

- アルゴリズム：臨床で得られた静止状態の画像を入力として、X線検出器で計測
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される吸収線量を算出、さらに CT アルゴリズムで画像再構成する。吸収線量の

計算のためボクセルデータから再サンプリングする際に、呼吸動を加える。 

- Verification：実験用 CT 装置を用いてファントムを動かして得た画像と、このア

ルゴリズムで得た画像を比較して、検出器の計測値、描出される画像の形状と CT

値の偏差が設定許容値の範囲内であることを確認した。 

- Validation:臨床用 CT装置で同じファントムを動かして得た画像と比較、また臨床

的に生じ得る体動によるアーチファクトについて放射線医が評価した。その結果、

一定の条件の場合には、シミュレーションで生成したアーチファクトが臨床用

CT 装置内でファントムを動かした場合に生じるものよりも過剰であることが判

明し、評価した医師もそのように判定した。 

 原因としては、臨床用 CT 装置では体動を想定した補正が行われていると推察

した。なお補正方法は公開されておらず、これをリバースエンジニアリングして

シミュレーションに加えることは困難である。 

結論：シミュレーションで生成した画像を学習と評価に用いる際には、過剰なアーチ

ファクトを無視するように学習したモデルが他の重要な疾病に関する特徴を無視

しないことを別途確認する必要がある。 
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７．現在までに構築されたデータベースの概要と留意すべき課題 

 

個別データベースの概要として、現在までに本邦において様々な医療画像においてデ

ータベースを構築する試みがなされてきた。AMED がサポートした医用画像の前向き

収集を行った代表的な 4つのデータベース（手術動画、病理デジタル画像、心電図、消

化器内視鏡）についてそれぞれの概要と課題について、以下の観点から整理した。 

1. データベース構築の目的 

2. 収集データの種類・規格 

3. 現状の収集データ規模 

4. 紐づけられる医療情報の種類 

5. 異なる個人、地域、医療機関、国、時期におけるデータ収集の必要性 

6. 人の手技に対する依存度の有無 

7. 撮影・記録に関わるデバイスの多様性 

8. 使用デバイスの多様性 

9. 主なアノテーション手法・教師データの作成方法 

10. 想定される利用方法 

11. データベースにおける課題 

 

７－１．手術動画データベースの概要 

データベース構築の目的 

データベースを構築する目的は、求める医用画像によって異なる。消化管内視鏡検査

（治療除く）、病理画像、心電図は直接的な診断を目的として記録する一方、手術動画

は治療のすべての工程が記録されるデータである。そのため、データベースを構築する

目的は、消化管内視鏡検査、病理画像、心電図においては、診断の補助や自動化を目指

すためのアノテーションデータとして用いることである。一方、手術動画においては、

手術の技術への客観的評価、手技のサポートや解剖構造などの提示を行うためのアノテ

ーションデータとして用いることが多い。教育目的での利用も考慮されるが、使用する

データ量はアノテーションデータと比較すると限定的であると考えられる。 

 

収集データの種類・規格 

収集されるデータは、腹腔鏡手術またはロボット支援下手術の手術動画である。本邦

ではまず、手術の術式の定型化が進んだ胆嚢摘出術や S状結腸切除術などがデータベー

スに収集されてきた。 

収集された手術動画における標準規格は存在せず、拡張子、走査形式、画質などは使

用するスコープメーカー、録画機器により異なる。 

 

現状の収集データ規模 
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本邦では AMED のサポートの元で、国立がん研究センター東病院を中心とし構築し

たデータベースが既存のデータベースの中でも収集数が最も多く 13 術式、4000 例程度

に至る（https://www.s-access.ncc.go.jp/）。収集した疾患領域は、大腸（5術式、36施設）、

胃（3術式、21施設）、肝胆膵（3術式、26施設）、前立腺（1術式、17施設）、合計（学

会除く、84施設）など領域横断的に行われた。収集した医療機関は大学病院に偏らず、

市中病院、がんセンターなど広く収集し、術式も腹腔鏡手術だけでなく、ロボット手術

や TaTME 手術など、各領域で実際に施行されている術式を網羅した。術後の臨床的な

アウトカムとの相関を評価する上で、合併症のある症例も可能な限り収集した。術式に

もよるが、例えば、直腸がんに対する低位前方切除術では約 10%程度、膵腫瘍に対す膵

体尾部切除術では約 9%の術中または術後合併症のある症例を収集している。 

外科医の技術到達度を評価する上で、日本内視鏡外科学会技術認定の有無や医師の内

視鏡手術経験年数についての情報を併せて収集し、同時に内視鏡手術の初学者の動画も

収集をお願いすることで外科医の技術差が動画の中でどのような差分を生むのかとい

う観点からも評価できるようにした。 

 

紐づけられる医療情報の種類 

手術動画に紐づく情報として、患者背景（性別、年齢、BMI、治療歴、悪性腫瘍の場

合臨床病期など）、術者情報（医師経験年数や内視鏡技術認定医、ロボット手術のプロ

クター資格の有無）、機器情報（スコープの種類、ビデオシステムの種類、データの出

力方法）、臨床成績（病理結果、術中合併症、術後合併症、再発情報）などがある。 

 

異なる個人、地域、医療機関、国、時期におけるデータ収集の必要性 

手術は、患者により腫瘍の深達度や広がりなどが異なるため術式としては同じでも根

治性を保つための切除範囲が異なることがある。また手術手技の習熟度は、医師間差及

び施設間差が指摘されているため、このようなバイアスを考慮する必要がある。また、

外科医や施設の嗜好により異なる使用機器（鉗子、エネルギーデバイス、ロボットデバ

イス）が使用されることは一般的であり、また経時的に行われる術式のトレンドや使用

機器の変遷もあるため、研究開発の目的によっては多様な手術動画の収集が求められる

こともある。 

 

人の手技に対する依存度の有無 

手術動画は外科医の判断にゆだねられた結果であり、定型化されている術式でも患者

の状態や術者、施設によって、内視鏡カメラの操作、剥離や視野展開方法、手順が異な

る。 

 

撮影・記録に関わるデバイスの多様性 

内視鏡メーカー（ロボット手術含む）、録画機器、撮影モード（NBI など）には多様
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性が存在し、特に内視鏡メーカーの違いは色調の変化や画面表示の違いをもたらす。ま

た録画機器により動画のファイルを圧縮する方法が異なる。 

 

使用デバイスの多様性 

鉗子、吸引管、吻合器、止血剤など内視鏡手術における使用デバイスの種類は多い一

方、ロボット手術に関連した企業は限定的でありその使用機器は専用のものが使用され

る。内視鏡手術において使用されるデバイスは術者だけでなく、助手も使用するため、

4～5本の術具が画面上に出現することも手術動画の特徴である。 

 

主なアノテーション手法・教師データの作成方法 

手術工程のアノテーションは Classification により作成される。臓器・術具、電気メス

の通電情報などは Classification, Detection, Semantic segmentation により作成される。い

ずれも医師による作成または医師の監修が必要となる作業である。工程や臓器の境界は

詳細に定義づけしても曖昧になってしまうことがあることは課題である。 

 

想定される利用方法 

医療機器としては、術者の術中診断補助・ナビゲーションを行うことで合併症を防止

するために用いられること、技術評価などにも利用されることが想定される。 

 

手術動画データベースにおける課題 

課題の 1つ目は、内視鏡メーカーや録画機器により動画の規格が統一されていないこ

とである。動画を出力する時点で動画のメタ情報（走査形式、拡張子など）の規格が統

一されておらず、統一作業が煩雑である。 

課題の 2つ目は、手術動画は動画のため、体の外が写る場合や音声が含まれている場

合、個人情報に配慮する必要があることである。さらに手術中に胆道造影検査などを行

い、検査動画も手術動画に保存された場合、IDや患者名などが表示されることがあり、

個人情報を含んでいないか動画を見直し慎重に確認する作業が必要である。 

 

７－２．病理デジタル画像データベースの概要 

データベース構築の目的 

病理診断に関連するデータベースの目的は大きく 2つある。1つは教育目的あるいは

診断支援目的のためのライブラリーとなるデータベースである。一般的な疾患の典型的

な組織画像のデータベース、また希少がん等の稀な組織型の診断支援の目的で構築され

るデータベース等がこれに該当する。もう 1つは病理診断支援のためのプログラム医療

機器等の開発のための病理画像データベースであり、プログラム開発目的のためにアノ

テーションが付与された一般的な病理画像の膨大な症例数が格納されているデータベ

ースである。 
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収集データの種類・規格 

日本国内ではすでに複数の病理組織デジタル画像のデータベースが構築されている。

病理デジタル画像は従来、光学顕微鏡に付属したデジタルカメラや 3Dカメラ等で撮影

した JPEG（Joint Photographic Experts Group）や TIFF（Tag Image File Format）といった

フォーマット形式の静止画像が主流であった。一方近年ではスライドガラス標本を 1枚

丸ごとデジタル化し、光学顕微鏡同様に画像の拡大縮小ができるデジタル画像を作成す

る特殊な病理デジタル画像作成装置「バーチャルスライドスキャナー」が開発され、画

像データベースはほぼこの画像に置き換わりつつある。 

バーチャルスライドスキャナーにより作成された病理デジタル画像は Whole-Slide 

Imaging（WSI）と称される。このバーチャルスライドスキャナーは、多数の企業から多

くの製品が提供されているが、企業ごとに WSI のフォーマット形式が異なり、規格が

統一されておらず、DICOM（Digital Imaging and Communication in Medicine）規格のフォ

ーマット形式は日本で販売されている機器ではごく一部の機種のみである。また、デジ

タル画像上でも拡大縮小に耐え得るように、Z軸方向（標本の深度）も加味しながら自

動で画像作成を行うために、1枚のWSI の容量は大きく、約 200MBから大きいもので

は 1GBを超えることもある。さらに病理組織画像同様、病理細胞診画像の WSIも存在

するが、組織標本の平均的な厚さが約 5μm 程度であるのに対し、細胞診標本の場合は

その厚さが 4～5倍になるため、組織標本よりも Z 軸方向をより多層化して画像作成を

行わなくてはならず、1つの WSI で 5GB以上になることもしばしばである。 

 

現状の収集データ規模 

AI（深層学習）を活用した病理診断支援プログラム開発研究を目的として、一般社団

法人日本病理学会（以下病理学会）が AMED の研究支援の下、国立情報学研究所、東

京大学、名古屋大学、九州大学等ともに行った「Japan Pathology Artificial Intelligence (AI）

Diagnostics Project (JP-AID)」[38]では、主として 16 大学病院と 7市中病院から病理組織

WSI を収集した。最終的には、約 20 万枚にも及ぶ WSI を収集[39]したが、このうち、

12.2万枚に関してはアーカイブ化が完了しており、病理診断と紐づいたWSI が、現在、

試験的に病理学会会員に限定して公開されている。将来的には会員以外の研究者等も活

用できるように調整中である。また、教育目的、病理診断支援のためのデータベースと

して、「希少がん診断のための病理育成事業（国庫補助金事業）」の下、病理学会が運営

している「希少がんデータベース」に、希少がん（脳腫瘍・骨軟部腫瘍・小児腫瘍・リ

ンパ腫・皮膚腫瘍・頭頸部腫瘍・5大がんの組織学的希少サブタイプ）のWSI（約 1,700

症例分）やそれに関連した疾患のポイント解説、E-ラーニング用 5択問題等が保管され、

病理専門医の更新単位として活用されている。本事業は令和 5 年時点でも継続してお

り、さらに毎年約 250～300 症例の希少がん WSIをデータベースに追加登録する予定で

ある。なお本データベースは逆字引機能も備えており、疾患名入力でその疾患に関連す
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る WSI や解説などが検索、閲覧できるようになっている。現在は病理学会会員のみに

公開しているが、将来的には、国内公開さらに国際公開も計画している。 

 

紐づけられる医療情報の種類 

WSI に紐づけられる医療情報としては、臓器名、性別、およその年齢、病理診断であ

るが、中でも臓器名と病理診断はほぼすべての WSI に付帯されている。一方で希少が

んでは、病理診断に年齢が非常に重要な因子となることがあり（特に小児腫瘍では、1

歳なのか 2 歳なのかで診断・予後は異なることがある）、年齢がそのまま付与されてい

るデータもあるため、特に個人情報の取り扱いには細心の注意を払う必要がある。なお、

現在WSIの情報として、「どの時期の画像であるか」という情報は紐づけられていない。

しかしこの情報の付与は非常に重要である。なぜならば、例えば世界保健機関 WHOが

担当している病理診断の国際分類基準は定期的に見直しが行われており、同じ組織でも

過去の病理診断と異なる病理診断名に変更されたり、また新たな知見により以前悪性と

されていたものが良性になったりすることがあるからである。そのために「どの時期の

画像か」の情報を付与する必要があるし、また研究者が WSI を使う際もそのことに留

意して使用する必要がある。先に述べた病理学会の希少がんデータベースでも WHOの

脳腫瘍病理診断分類が大きく変更となったため、データベースの改変作業が必要となっ

ている。 

 

異なる個人、地域、医療機関、国、時期におけるデータ収集の必要性 

現在本邦では、病理標本に関してはスライドガラスをそのまま「データ」として保管

している医療機関がほとんどである。しかしスライドガラスは破損するリスクを有し、

コピー等もできないため、原本が失われてしまった場合にはデータそのものが消失して

しまうことになる。実際に東日本大震災の際には多くのスライドガラスが破損し、多数

の医療機関で病理データが消失する事態となった。一方でデジタル画像は、複製等が可

能なデータであり、複数の拠点に分散して保管可能である。データ保管の観点からは、

病理画像もデジタル画像化して医療機関内及び外部のクラウドサーバ等にデジタルデ

ータを収集して保管することが重要である。 

国際的なデータ収集にあたっては、特に病理診断に関しては、国による診断基準の「微

妙な差」にも留意が必要である。例えば「大腸ポリープ」に関しては、いわゆる良性の

「大腸腺腫」から「大腸癌」に連続して移行するものがあるが、連続する病変であるが

ゆえ、腺腫と癌の線引きラインが国によって異なっている。子宮頸部の病変なども、医

療訴訟などの社会的背景から、米国と日本では診断基準が異なっている。すなわち国際

的なデータベースを構築する際には、どの国からのデータなのかの情報も必要であり、

その情報も付与したデータを収集する必要がある。 

 

人の手技に対する依存度の有無 
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病理診断にはヘマトキシリン・エオジン（HE）という色素を用いてのスライドガラス

標本（HE 染色標本）が使用されている。しかしこの HE 染色標本の作製工程は、現在

でも作製する検査技師のマニュアル作業による工程が多く、使用する染色液や染色時間

により施設間で色調や色域が異なり、肉眼的に判別が可能ほどの差がつく場合もある。

通常は 4～6μm程度の薄い組織切片をミクロトームという特殊な機器で薄切しスライド

ガラス標本を作製するのだが、この薄切作業はどこの国でもほぼ検査技師のマニュアル

作業で行われている。そのために組織片の厚さが 4～6μm の範囲に収まらず、薄切者間

や同じ検査技師でも日によって厚さが異なることがしばしばである。HE 染色工程も標

準化がなされておらず、前述の色調や色域の違いとの相乗効果でさらに大きな施設間格

差となる。 

 

撮影・記録に関わるデバイスの多様性 

撮影に関わるデバイスに関して、WSI 作成のためのバーチャルスライドスキャナー

は、日本では 9 社程度であるが、米国では中小のベンチャー企業も含めれば約 80 社以

上の企業が製品を販売している。その WSI のフォーマット規格は先述のようにバラバ

ラであり、多くの企業がそれぞれのフォーマット規格に対応したスライドビューワソフ

トを独自に開発して提供しているのが状況である。これに対して日本ではある程度の技

術基準が必要であるとの議論があり、バーチャルスライドスキャナーやモニターなど、

ハードウエアに関する技術基準である「病理診断のためのデジタルパソロジーシステム

技術基準」が、病理学会、日本デジタルパソロジー研究会、機器を作製・販売している

企業により策定され公開されている[40]。 

さらに日本では、厚生労働省によるバーチャルスライドスキャナーの医療機器として

の薬事承認基準がある。具体的にはクラス I の一般医療機器として、「病理ホールスラ

イド画像保存表示装置」という医療機器名が、クラスⅡの管理医療機器として「病理ホ

ールスライド画像診断補助装置」という医療機器名が付されている。前者は、WSI を保

存して表示することはできるが、病理診断には用いることができない病理デジタル画像

作成装置であり、後者は、WSI をモニター上に移し出して病理診断に使用できる病理デ

ジタル画像作成装置を指しており、医療の現場では厳密に使い分けが求められている。 

 

主なアノテーション手法・教師データの作成方法 

WSI へのアノテーション付与、教師付データの作成はまさに人が行う工程である[41, 

42]。この場合、課題となる点が 2点ある。 

1点目が先述のように「病変の連続性」に起因するアノテーション付与の難しさと不

確実さである。病理診断では良性から悪性まで連続的に移行するものがある。もちろん

HE 染色標本で明らかに良性、または明らかに悪性と決着する症例が多いが、その中間

となる病変も少なくない。例えば、ある腫瘍の病理診断では「良性」「悪性」「中間悪性」

という分類が存在するが、この場合、この「中間悪性」をどのようにとるかが病理医間
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でも差が大きい。病理医 A が良性と判断したものを、病理医 B は中間悪性に分類する

場合や、病理医 B が中間悪性としたものを病理医 C が悪性とするといった「観察者間

のバイアス」が、教師データ作成時に少なからず存在する。そのため「目合わせ」なる

ものがアノテーション付与前に必要となる。 

2 点目は、教師付データを作成するために膨大な時間を要する点である。1 枚の WSI

を細かく、悪性の部分と良性の部分に分けて人の手でマーキング、線引き、ROI（Region 

of interest）で囲むなどの作業を行う。機械学習用に細かいパッチにした後では良性、悪

性の鑑別が困難となることも少なくなく、作業が慎重に進められるため、1枚のWSI に

つき平均的に約 15～20 分程度かかる。20 万枚にアノテーションを付与するのに、1 枚

20 分として 66,667 時間、1 人の病理医が 1 日 8 時間アノテーション付与作業に専念し

たと仮定した場合、仮に 100人の病理医で取り組んだとしても、すべての画像にアノテ

ーションを付与するのに約 2 か月半の時間を要する。教師なしデータを使った AI 病理

診断支援プログラムの開発研究に関する論文ベースの報告もなされているが、日常診療

で使用する病理診断支援プログラムという観点からは実用できる段階には到達してい

ない。このアノテーション付与という人の手による律速段階の作業効率化に対する技術

革新もWSI データを活用する上での大きな課題であろう。 

 

想定される利用方法 

病理医が期待している病理診断支援のための SaMDはいくつかある。現在、病理学会

として診療報酬改定で保険収載を要望しているのが、病理診断の「ダブルチェック」を

行う SaMDである。日本では慢性的に病理医が不足しており、病理医が不在の医療機関

も多数ある中、病理医が常勤で勤務する医療機関でもその約 45%が、1 人しか病理医が

勤務していない「1人病理医療機関」となっている。この 1人病理医療機関では、疾患

の最終診断である病理診断がダブルチェックされずに報告されており、その精度管理の

体制や、1人病理医の精神的負担の軽減等が病理学会の長年の課題となっている。例え

ば病理診断の多くを占めている消化器内視鏡検体の病理診断のダブルチェックを行う

SaMD は、精度管理と精神的負担軽減の両面で 1 人病理医の支援となることが予想さ

れ、この SaMD 開発のための WSI のアノテーション付きデータベースの活用が期待さ

れる[41]。またまだ研究開発ベースであるが、HE 染色標本から遺伝子変異を予測する

SaMD開発のため、遺伝子変異と結びついたデータベースを構築している団体や、希少

がんWSI データベースを活用して、HE染色標本の類似画像から診断名を想定し、確定

に必要な免疫染色や遺伝子変異検索を提案するという SaMD などの開発のためのデー

タベースの構築にも取り組みがなされている[43]。 

 

病理デジタル動画データベースにおける課題 

AMED の研究支援で収集した WSI に電子的にメタデータ等が含まれていないかな

どの確認を「個人情報及び匿名加工情報扱い委員会」で行ったが、かなりの時間を要
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した。また先述のように WSIには、フォーマット形式が複数あり、その各フォーマッ

トに対応した各社個別のビューワソフト等の関係等で、保管されている WSI のうち

12.2 万枚の病理組織画像に関してのみが公開可能な状況となっている。今後は、統一

規格のフォーマットや、汎用ビューワソフトの開発が待たれるところである。 

 

７－３．心電図データベースの概要 

データベース構築の目的 

心電図データベース構築の主な目的は、自動診断の精度を上げ、診断の補助として役

立てることや、発作性の疾患を対象として非発作時の心電図より有病の有無を予測する

ことが挙げられる。後者の場合、アノテーションデータは心電図所見の中にはなく、別

に用意されることが特徴となる。 

 

収集データの種類・規格 

心電図データは、メーカーにより異なるフォーマットで記録されているが、学習デー

タとして使用する場合は時系列のテキストデータに変換して使用することが多い。標準

12 誘導心電図であれば 12 列×時間点により構成される行列データとなる。しかし、心

電図波形を画像としてとらえる手法もあり、その場合は個別の誘導または 12 誘導を総

体として画像データとして収集することもある。 

 

現状の収集データ規模 

発作性不整脈疾患の有病予測の一例として、発作性心房細動の有病予測のため、東京

医科歯科大学・自治医科大学を中心として 7施設 2,700例のデータ収集を行った。収集

時の心電図は正常洞調律の標準 12 誘導心電図であり、アノテーションデータは心電図

のテキストデータとは別に、発作時心電図の記録の有無として用意され紐付けられてい

る。ここで作成したデータの特性は、心電計は同一機種で統一し、多施設（大学病院 2、

循環器センター病院 5）かつ異なる環境（病院検査室、病室）で収集した。また、抗不

整脈薬の服用など、結果に影響を与える可能性があるものを明確に除外しているのも特

徴である。ここで収集した心電図データ利用の注意点としては、発作性心房細動あり、

のアノテーションには実際の心房細動発作の記録があり、診断が確実であるのに対し、

発作性心房細動なし、の群では過去生涯にさかのぼる心電図の全記録がないため、無症

状の発作性心房細動が見逃されている可能性があることである。この問題点は、発作性

疾患の有病予測・発症予測という形でデータを利用する場合のコントロールデータの限

界点として常に生じるものであり、注意が必要となる。 

 

紐付けられる医療情報の種類 

心電図データに紐づく情報として患者背景、術者情報（心電図電極が正確か担保する

意味で、臨床検査技師または医師が記録したものであることが望ましい）、機器情報（心
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電計による特性の評価）、環境情報（検査室の外部ノイズ、室温、湿度）、患者情報（前

述の発作性不整脈疾患の有無に関するアノテーションデータ）、心電図情報に反映され

る可能性のある併存疾患・既往歴の有無、抗不整脈薬の服用、血液生化学検査による電

解質データなどがある。また、心電図の自動診断に用いる場合は、専門医による心電図

所見のデータが必要となる。 

 

異なる個人、地域、医療機関、国、時期におけるデータ収集の必要性 

心電図の検査手技自体は標準化されているが、異なる環境での計測による外部ノイズ

の混入による影響を考慮し、多施設・異なる環境でのデータ収集が必要である。また、

アノテーションデータの観点からは、疾患分布の地域差などを考慮したデータ収集が必

要と思われる。 

 

人の手技に対する依存度の有無 

心電図検査手技は標準化されているが、熟練していない医療者による心電図データは、

不正確な電極位置での記録によりデータの質が変化することがある。データベース作成

の観点からは、臨床検査技師または循環期内科医師など、測定者を限定することが望ま

しい。 

 

撮影・記録に関わるデバイスの多様性 

医療機器承認を得ている心電計のうち、12 誘導心電計に関しては、データに一定の

質が担保されていると考えられるが、計測条件によりサンプリングレートや量子化ビッ

ト数の違いが生じることがある。また、ホルター心電計については、装着位置により心

電図信号の質に大きな影響がでることがあり、特に近年利用範囲が広がっている小型 1

チャンネル長期間装着型心電計において、その傾向が強い。 

 

使用デバイスの多様性 

心電図計測における電極は、導電性ゲルを用いたシール型電極、クリップ型電極・吸

着型電極などの種類があるが、シャツ型電極など導電繊維を用いた電極などの開発が進

んでいる。電極の特性により心電図信号の質に影響を与える可能性が将来的には考えら

れる。 

 

主なアノテーション手法・教師データの作成方法 

心電図データ収集時は、データ取得時点でのアノテーションデータが付与されるが、

その後に新たな不整脈発作を生じた場合に、該当疾患に関するアノテーションデータが

新たに付与されることになる。このとき、該当心電図を、不整脈発作群として分類する

か、同一被験者の反復測定心電図データのなかで、疾患発症前の記録としてアノテーシ

ョンデータを付与するか、という問題が生じる。この点に関する明確な基準はなく、解
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析手法によってアノテーションが変わることも十分に考えられる。このため、アノテー

ションデータとして不整脈発作の有無を与える場合には、心電図記録日時と不整脈発作

の出現日時を含めてデータベース化する必要がある。 

 

想定される利用方法 

心電図データベースを用いたモデル構築の利用方法は大きく 2点あり、①記録時に生

じている心電図波形変化を自動診断する、②記録時には生じていない発作性不整脈の発

症を予測する、という活用が考えられる。①の利用法においてはアノテーションが心電

図記録の中に含有され、確定したアノテーションデータが得られる一方、②においては

アノテーションデータは心電図記録とは別にあるという特徴がある。 

 

心電図データベースにおける課題 

心電図データの規格は世界的には統一されておらず、通常テキストデータへの変換を

通じて収集されるが、時間解像度（サンプリングレート）、ダイナミックレンジ、量子

化ビット数は機種及び記録条件により異なる。記録時間についても、標準 12 誘導であ

れば 10秒間が一般的であるが、統一はされていない。 

心電図データの収集は比較的容易であり、同一被験者から複数回のデータ取得が可能

である。しかし、同一被験者からのデータは必ずしも同一データの再現を見ている訳で

はない。長期的な時系列変化として、加齢や背景疾患の進行により心電図情報が変化す

ることが考えられるほか、短期的な変化としても、日内変動や日差変動といったレベル

での変動が心電図に反映される。さらに、心拍に応じて波形が繰り返し記録されるとい

う心電図の特性から、一拍ごとの心電図波形の微小な変化に特徴量が含まれていること

も想定される。これらを時間変動と呼ぶが、時間変動は静的なデータとしての心電図と

は異なる情報をもつ。以上より、異なる時相で得たデータは、完全な独立データではな

いものの異なる情報をもったデータとしての扱いが必要になるほか、同じ時相で得たデ

ータであっても短期的な時間変動を含有したデータとしての扱いが必要になる。 

前述のように、発作性不整脈疾患に関する正確なアノテーションデータを付与するに

は、生涯にわたる心電図連続記録を基にした診断が必要となる。 

 

７－４．消化器内視鏡画像データベースの概要 

データベース構築の目的 

データベースを構築する目的は、消化管内視鏡検は直接診断のために記録する。治療

目的の内視鏡に関しては、今後利用目的が出てくる可能性はあるものの、外科的手術の

動画のように技術の客観性の評価のような目的に運用されることは今のところ進んで

いない。専門医に伍するような精確な診断ができるようになることで、消化器内視鏡診

断が一般化、強化されることが大きな目的であるといえる。ただし、ここでいう診断と

は単純に疾病名、診断名を判断するあるいは発見するという目的にとどまらず、病期な
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どの判定や、偶発症予測など、複雑な判定を含む方向に進んでいる。 

 

収集データの種類・規格 

消化器内視鏡領域において収集すべき対象は、静止画と動画の双方ということになる。

静止画はかなり多くの施設ですでに集積されており、この十分なリソースをどのように

用いるかが大きな課題であり、消化器内視鏡領域の特異性であるといえる。規格として

は現状展開されている消化器内視鏡画像ファイリングシステムにおいて、JPEG やビッ

トマップなど汎用的な規格で補完されており、運用の展開は容易であるといえる。しか

しながら後述するが画像のみでは収集データのリソースとしては不十分である。内視鏡

画像には大量の画像それぞれに意味づけが可能である。撮影されたものが胃癌なのかど

うかという単純な初期的命題にとどまらず、消化器内視鏡診療において診断され得る非

常に多くの病変の診断情報をタグ付けとして付加し集積することこそが重要で、診断名

のみならず、疾患背景などを標準化した JED（Japan Endoscopy Database）プロジェクト

で規定した標準化用語をタグとして付加することで研究や運用の幅が出てくることを

強調したい。 

一方動画に関しては確実なフォーマットは存在しない。しかしながら消化器内視鏡学

会においては、動画から静止画を切り出し、切り出し静止画像に対して、簡便なタグ付

けや、膨大な生成静止画像に対してアノテーションが可能なるツールを開発しており、

標準化を義務化することよりも、研究者開発者にとって利便性の高いツールを流布する

ことで、緩やかな標準化を目指すべきであると考えている。 

 

現状の収集データ規模 

AMEDの支援やその他の開発目的に集積された画像は、各分野により異なるものの、

多施設での検討において、胃癌症例の場合は 3 万画像に加えて正常画像 13 万画像、炎

症性腸疾患においては 1万画像、胃の撮影部位の認識においては当初のアルゴリズム作

成のために 2 万画像に至る。十二指腸乳頭部画像は 54 万画像と膨大な画像を複数領域

にわたって集積した。一方で消化器内視鏡分野においては商用化がなされているものも

あり、それらは日本消化器内視鏡学会として集積した画像とは別に集積されており、全

貌をここで述べるのは困難である。消化器内視鏡領域においては、すでに企業が商用化

に至った製品、商用化を目指している製品があるため、一意にすべての画像が集積され

ている訳ではなく、企業の論理や研究者が扱える範疇にとどまって運用されているもの

もあり、全般的な統合データベースを作成するのは非常に困難であるといえる。動画像

からの静止画切り出しに関しては大腸内視鏡検査において 10 万画像を生成して研究に

供した。 

 

紐づけられる医療情報の種類 

静止画、動画に関わらず、AI 学習に用いる形態としては静止画を基準として、紐づけ
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データを考慮すればよいと思われる。先に記載したように日本消化器内視鏡学会として

標準化した JEDデータ用語に準じて、詳細な情報がタグ付けされることが重要である。

また消化器内視鏡においては、撮影された画像がどの臓器のどの部位を撮影したものか

という情報も重要なものとなる。特に部位の自動認識をする際には Location 情報は重要

な点であり、開発、研究の目的次第で項目を付加していくことも重要な観点であり、前

述した動画像から静止画を切り出すツールでは付加可能なタグ情報の追加にも対応し

たものとなっている。 

JEDデータとしては大きく診断情報として、質的診断（病名）のほか、部位、大きさ、

存在所見（内視鏡的な所見情報）があり、これに加えて患者背景情報として、家族歴、

既往歴、嗜好に関しても標準化した用語を提供しており、JEDフォーマットに準拠して

保管されることで整理された情報が得られる。さらに消化器内視鏡特有の事象として、

内視鏡（スコープ）の機種や撮影状況なども標準化されている。 

 

異なる個人、地域、医療機関、国、時期におけるデータ収集の必要性 

疾病には地域的に罹患数が多いものがあり得る。これは国内外を問わない。その上異

時性のある情報は非常に多くの意味をもち、同一患者においても、経時的に変化してゆ

く所見は十分にあり得るもので、同一個人であっても異時性データは違うものとして扱

う必要がある。さらに正常という概念は研究、開発において、非常に重要な概念であり、

病名がないものという考え方は取らず、正常は正常としてとらえた上で集積する必要が

あることは強調しておきたい。 

もう一点、消化器内視鏡は 1 検査で最低でも 40 画像程度の静止画を保管している。

希少疾患においては 1検査で 100枚以上の画像が集積される。しかしながら、一つの検

査というアクションの中で病変が存在したとしても病変以外の画像が含まれた形で集

積されるのが大きな特徴である。現状では検査単位の情報のタグ付けにとどまっている

状況であるが、動画から静止画を切り出すアプリケーションのごとく、学習すべき全画

像に個別のタグ情報が必要になるのが大きな特徴である。この点は病変が撮像されたも

のだけを特異的に用いる他領域と大きく異なる点であり、一方で大量の画像をタグ付け

が詳細になされれば簡便に得られることとなり、この特徴をどう活かすかは今後の課題

であるといえる。 

 

人の手技に対する依存度の有無 

放射線機器や顕微鏡などのように、客観性の高い画像に比して、消化器内視鏡をはじ

めとした各種内視鏡画像や超音波画像においては、撮影者の技量や経験にかなり大きく

依存するため、何らかの層別化は重要である。外科手術動画のように、経験年数などが

妥当なファクターではあるものの、患者の個人情報に加えて医師側の個人情報をどのよ

うに扱うかも大きな命題であり、今後の課題であるといえる。 
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撮影・記録に関わるデバイスの多様性 

内視鏡（スコープ）の機種名や光デジタル法と呼ばれる様々な特殊光観察の条件情報

は重要であるといえる。しかしながら特殊光観察は 1検査の中で頻繁に条件が変わって

いくという特徴もある。すなわちこの点においても、検査単位ではなく、画像 1枚 1枚

の単位で条件がタグ付け情報として付加されるのが理想であり、その方策の策定も徐々

にではあるが進んでいる。 

 

使用デバイスの多様性 

検査内視鏡だけでもいろいろなデバイスが運用される。われわれの検討ではデバイス

そのものを認識させる取り組みも行っている。 

 

主なアノテーション手法・教師データの作成方法 

AI 研究に付与する画像処理、学習の方法論により異なるとは思われるが、1枚の画像

全体に病変のみが撮影されるようなことはほぼなく、1枚の画像の中の一部に病変が映

っているのがほとんどである。そのため病変認識においては、病変部を正確にトレース

するアノテーションが重要となる。 

 

想定される利用方法 

本データベースの想定される利用方法としては、①Detection（病変指摘）、②Different 

Diagnosis（鑑別診断）、③Deviation（逸脱監視）（規定されたルールに則った検査が完遂

されているかのチェック）、④Staging（病期診断、治療効果判定も含む）、⑤Prediction（手

技の難易度や偶発症発生率）などの予測が挙げられる。 

 

消化器内視鏡画像データベースにおける課題 

課題として最も大きいのは倫理的問題である。研究目的に集積した画像は、当初掲げ

られた目的以外への利用は禁じられており、本来的になんにでも利用できるようなデー

タベースとはなっていない。個別同意を得た運用自由度の高いデータベースを構築して

いく必要がある。 

 

７－５．データベースにおける共通の課題・問題点 

データの容量が大きいこと 

全てのデータベースに共通して言える課題であるが、膨大なストレージ容量を要する。

例えば、手術動画 FHD1本 3時間の場合、18GB程度の容量である。4000 本を保存する

場合、72TB が必要になる。動画の規格を統一する前のデータのバックアップや個人情

報に配慮した加工を行うとなると、倍以上の保存容量を要する。保存容量が大きいこと

のデメリットは、学習やテストを行う際に、時間がかかること、クラウド管理をする場

合、多額の費用がかかることである。 
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アノテーションデータセット作成の煩雑さ 

医師の診断や判断が必要であり専門性が高く、アノテーションはかなり専門的かつ複

雑である。例えば、消化器内視鏡学会では消化器内視鏡における研究に資するような、

アノテーションツールを作成したものの、膨大な時間を軽減する程度である。 

 

データベースに関連する様々な費用の捻出 

データベースにおいては、構築のみならず、運営、管理などの費用の捻出が大きな課

題であるといえる。日本国内のデータベースの多くは、AMEDなどの研究費を使用し、

収集しているが研究終了後にその維持運営費用が途絶えてしまう。その意味において今

後、研究費に依存せず事業化し持続的に収集していくことが大きな課題の 1 つである。 

病理デジタル画像のデータベースでは当初、企業が運用するセキュアなクラウドでの

保管を計画したが、年間の見積もりが数千万円であったため、現在はサードパーティー

の年間数百万円程度のクラウドストレージに保管し、運用に関しては病理学会会員が自

ら行っている状況である。画像の活用に関しては病理学会会員向けには、生涯学習用の

人利用や会員が行う基本的な学術研究目的の AI 開発用の画像解析に関しては、日本病

理学会研究委員会で研究計画書等を確認の上、無償での画像活用を認めている。一方、

クラウドの運用費用捻出のため、今後は、企業が研究費を出資するようなプロジェクト

や教育目的でも企業等が使用する場合、あるいは企業自らが AI の開発を行う場合には、

アノテーションのないWSI、1枚当たり 500 円などで後提供すること等で、クラウドの

運用費捻出を計画している。手術動画データベースにおいては、AMED事業終了後に独

自の運営会社を設立データベースの維持、運用を継続している。 
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８．深層学習等の機械学習を用いた SaMD の開発のためのデータ（学習データ、

検証データ、テストデータ）に関する考察 

 

SaMDの開発のためのデータには、学習（training）、検証（validation）、テスト（test）

の 3種類のデータがある。学習は例えば深層モデルの重みパラメータの学習に用いるデ

ータであり、検証は深層モデルの構造や学習回数などのハイパーパラメータを決定する

ために用いられる。広い意味ではこれら 2つが学習用データである。一方、テストデー

タは、学習済みの SaMD を市販後に real world データに適用した際の性能を推定するた

めに用いられる。 

これら 3 種類のデータは主にモデルの開発の段階で、交差検定（cross validation）な

どのプロセスにおいて使用される。データに求められる条件を考える場合にこれら 3つ

のデータのうちどのデータについての議論を行っているのかを明確に意識しなければ

ならない。ここでテストデータについてはさらに、SaMDの医療機器としての承認審査・

認証のプロセスで利用され、当該 SaMD が想定する医療応用の場面において十分な性

能を有しているかを評価するためのデータが存在する。以下の考察における条件や仮定

は、開発で使用されるテストデータより後者の承認審査・認証のテストデータの方に対

して、より厳密に適用されることに注意されたい。 

機械学習の分野では、学習用データ（学習と検証の両方を含む）がテストデータに対

して独立同一分布であるという仮定、すなわち、適用を想定している real worldのデー

タから独立してサンプリングされている同一の分布であるという仮定を設定すること

が多い。以下ではこの学習用データとテストデータの間の分布の独立性と同一性の仮定

について考察する。 

 

独立性 

開発時に使用する学習・検証用データと開発した深層学習モデルの性能評価に用いる

テストデータが独立であることは、テストの妥当性を維持するために必須の条件である

ことは言うまでもない。このように学習用データとテストデータの独立性の仮定につい

ては、完全に同一のデータを学習とテストの両方で利用することを禁止することはもち

ろん、テストデータに類似した画像を学習データに意図的に加えるなど、独立性に疑義

が生じる行為については厳しく禁止する必要がある。しかし、その考え方を安易に延長

して、同一被検者のデータを学習とテストの両方に分けることを一様に禁止すべきか否

かについては、十分な議論が必要である。 

このことは前述のデータベース開発の事例においても議論されている重要な論点で

ある。独立性を強調するあまりに同一被検者のデータの利用について過度に強い制限を

与えると、貴重な医療データが有効に利用できなくなる可能性がある。例えば、同一被

検者のデータでも、疾患の種類や発生部位、データの取得時期が離れており、データの

特徴が大きく異なる場合には、同一被検者であったとしてもデータ間の独立性が例外的
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に担保できる可能性もある。同一被検者のデータ間の独立性については、疾患の種類、

部位、撮影時期などの観点から慎重に判断し、条件付きで適宜緩和する選択肢を残す必

要がある。なお、条件を緩和した場合には、学習データとテストデータの間の独立性に

疑義が生じないように、その妥当性について科学的・客観的に説明することが必須とな

る。開発が終了したモデルの性能を正しく推定するためには、開発時に使用した学習・

検証用のデータとのテストデータの独立性が維持されていることが重要となる。 

 

学習用データとテストデータの間の分布の同一性 

学習用データ（学習と検証の両方を含む）がテストデータに対して独立同一分布であ

るという仮定に関する議論は上記３．バイアスの議論と関連する。また上記７．で紹介

されている様々な分野でのデータベース作成の取り組みは、応用分野を定めれば妥当性

をもって同一性を説明できるデータを提供できるものとなっている。今後新しい分野で

の機械学習用データと提供するデータベース開発においては、これらの議論の視点から

のデータベースの仕様決定を進めることが望ましい。 

学習完了後の深層学習モデルの性能を評価するために用いられるテストデータに関

しては、そのテストデータが SaMDの適用を想定している real world の分布から学習時

に使用されたデータとは独立してサンプリングされているという仮定が設定されてい

ることが求められる。一方、学習段階においては、学習データが real world の同一分布

からサンプリングされているという同一性の仮定を厳密に適用すべきかに関しては異

なる議論が必要である。最近、学習段階においては、この同一性の条件を満たさない学

習データを併せて使用することが機械学習による性能向上につながる可能性があるこ

とが報告されている。例えば、大量の自然画像などで学習させたモデルを医用画像に適

用した例は多数報告されている[44, 45]。加えて、基盤モデル（foundation model）[46]と

呼ばれる桁違いの大量のデータ（医用画像以外の自然画像やテキスト情報など）を使っ

て学習したモデルも登場している。例としては、Segment Anything Model (SAM)のよう

に 107枚以上の画像や 109以上のセグメンテーションマスクを用いて設計され、さまざ

まな種類の画像に適用可能な高い汎用性を持つモデル[47]である。例えば画像分類の問

題で医用画像ではない大量の自然画像に対する学習を行った上で、医用画像データによ

る学習を行わせることで優れた性能が達成されるといった、学習用データがテストデー

タと同一分布であるという仮定が成立しない場合も報告されるようになった。深層学習

を利用しない SaMD の多くは、実際に適用を想定する応用分野における real world の同

一分布から独立してサンプリングされた学習用データを用いて設計されることがほと

んどであった。これは前述の様々な医療分野でのデータベースを活用した医療用深層学

習モデルの開発においても、当たり前の条件であると考えられてきた。しかし、最近は

事情が変わりつつある。今後は、非医用画像で学習したモデルのように、学習用データ

とテストデータの間に同一分布の仮定が成り立たないケースが増えると予想されるた

め、今後の SaMDの審査においては、開発時に使用される学習用データ・検証用データ



53 

 

が想定する応用分野の real worldデータと同一分布を持つという仮定に強くこだわるこ

とは適切ではないと考えられる。 

また、転移学習（Transfer Learning）[48]やドメイン汎化（Domain Generalization）[49]

などのように、そもそも学習用とは異なる分布に対応するための手法も登場するなど、

深層学習などの人工知能技術は高い柔軟性を備えるように進化していることからも、学

習用データと real worldデータの間の分布が同一であるか否か、あるいは学習用データ

とテストデータの間の分布が同一であるか否かについては過度にこだわる必要はない。

より重要な点は、当該 SaMD が所望の性能を有しているかどうかを、real world データ

に適用した際の性能を用意したテストデータを使って適切に推定できるか否かである。

そのためには、テストデータは SaMDの適用を想定している real worldのデータから学習時

に使用されたデータ（検証用データも含む）とは独立してサンプリングされているという仮

定や、４．で指摘したテストデータの再利用においてテストデータの情報が開発側に漏れな

いためのさまざまな工夫がより重要であることを再度強調しておく。 

 

深層モデルの仕様不足（underspecification） 

最後に、最近指摘されるようになってきた、深層モデルの仕様不足（underspecification）

[50]の問題について触れておく。 

本項の最初に述べたように、テストデータは、学習済みの SaMDを市販後の real world

データに適用した際の性能を推定するために用いられ、性能を正しく推定するためには、

このテストデータと real worldデータの間に分布の同一性が成り立つことが重要となる。 

しかし、実際には市販後の real world データに対する性能が異なるにもかかわらず、

設計側の手元にあるテストデータではその性能の区別がつかない複数のモデルが存在

する。そのため、開発時には同じ性能を示した複数のモデルが実際の real worldデータ

に適用した場合に異なる性能を示すケースがあることが報告されている。これは仕様不

足と呼ばれる問題として位置づけられている。この問題を抱えた SaMD を市販後のデ

ータに適用した場合、承認時と比べて性能が大幅に低下するおそれがある。仕様不足の

評価法としてテストデータに意図的に摂動を与え、データの近傍にばらつきを与えてテ

ストを行う Stress Test と呼ばれる方法などが提案されているが[51]、その対応策につい

ては未解決の課題として現在も研究が進められており、評価が確定していない点も残さ

れている。 

今後もこの仕様不足の研究の動向については引き続き注意が必要である。 
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９．まとめ 

本報告では、機械学習を応用した SaMDを開発し、医療機器ソフトウェアとして社会

実装する上での課題を議論し、主にデータに関して考慮すべき項目をまとめた。 

「バイアス」という観点で様々な考察が必要であることが示されている。すなわち学

習、検証や評価に用いられるデータが、その SaMDの意図する使用において対象とする

患者集団の統計的性質と同等であることが求められる。また、利用者が意識せず持つバ

イアスや、データを選択する場面、アノテーションを付す場面でヒトが潜在的に有して

しまうバイアスといった、これまであまり着目されていない点も指摘した。これらの考

え方は、各国規制当局が推奨する“Good Machine Learning Practice”という概念と共通す

るものである。 

一方、市販後に実世界データを集積し学習を継続することで性能を変化させるように

設計することも可能という点が、機械学習を用いた SaMDの特徴の一つである。このよ

うな製品をどのように評価するのかといった問題に対して、米国 FDA は Pre-Cert を試

行しているが、現状では多くの課題が指摘されたことを述べた。このことは市販後学習

の手法を明確化したとしても、市販前に市販後の性能を科学的に推定することの難しさ

が現段階では存在することを示している。また、学習を行う場合に実世界での性能評価

結果を基に、再学習に用いるデータを選択する場合にも、バイアスが発生する可能性が

あり注意が必要である。このような問題を回避する手法開発研究も含め、この問題に対

する現段階の科学的知見を本報告では紹介した。 

医療分野における機械学習応用の難しさの一つとして、一定の品質を有する学習、検

証、評価データを大量に収集することの困難性が指摘されている。公開されている他の

用途で収集された大量のデータを用いて学習することも、この分野ではしばしば行われ

る。これらデータが固有に有する、人間には認識できないレベルのバイアスが学習デー

タとして開発された AI モデルの性能に影響し、開発段階で実現された性能と実世界デ

ータに対する性能との間の乖離につながる可能性があることを、文献を引用して指摘し

た。また、学習データを得る新たな方法として、数値解析を用いたシミュレーションデ

ータの活用を本報告で議論し関連する課題を指摘した。数値計算モデルの妥当性の検証

など、過去に科学委員会が公表した「コンピューターシミュレーションを活用した医療

機器ソフトウエアの審査の考え方に関する専門部会報告書」[3]に示された考え方が活

用できる。昨今の AI による画像生成技術の進歩により、学習データの少なさを補うた

めに画像生成技術を応用することも今後研究されるものと推測される。いずれにせよ学

習/検証/評価において使用するデータの（統計的な）性質がその SaMD の意図する使用

において対象とする患者集団の統計的性質と同等であることが求められるであろう。 

また、現在科学論文として公表されている本分野関連研究では、多くは非無作為化試

験が前向きではなく、バイアスのリスクがあることを文献研究により指摘した。一定の

品質を有する評価データを大量に収集することが難しい医療分野において、限られたデ

ータを用いて科学的に適切な評価を行うかについては、従来の医療技術評価をもとに本
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報告で指摘した多くの留意点を参照しながら個別に合理的な考察を行うことが求めら

れるであろう。 

さらに、機械学習に応用することを意図した医療データのデータベース構築の現状を

複数の分野で調査し、本専門部会での議論を基に共通課題を抽出した。指摘された留意

事項は、今後医療データベースの強化、新たなデータベース構築を行う際のデータベー

ス設計・運営にあたって参考となる内容である。 

データには機械学習モデルの学習に使用される学習データ、いわゆる教師データ、開

発プロセスの中で学習過程により得られたモデルの性能を検証し、さらに開発プロセス

の中でモデルの改良に使う検証データ、そして開発プロセスの中でのテストデータの 3

種がある。そして完成された機械学習モデルを医療機器として承認や認証を得るために、

その性能を評価するためのテストデータがある。この点は第 8章において関連する内容

を「深層学習等の機械学習を用いた SaMDの開発のためのデータ（学習データ、検証デ

ータ、テストデータ）に関する考察」として論点をまとめた。ともするとこれら 3種類

のデータについて一体で考え、同一の品質を求めてしまいがちであるが、バイアスを適

切に管理すれば学習データにシミュレーションデータを使うことも可能であると考え

ることや、想定する応用分野で得られるデータとの同質性が保たれていないデータによ

る学習（例えば医用画像処理における大量の自然画像データを用いた学習など）が結果

として優れた性能を得るために有効であるという知見の存在など、何の目的で使われる

データであるのかを意識しながらその要求品質を定めることが必要である。しかし、当

然のことながら深層学習等の機械学習を応用した SaMD の性能評価の目的で使用され

るテストデータとして、シミュレーションデータを評価データに使うことは、シミュレ

ーションデータがテストで評価すべき目的に即して現実の現象を適切に再現できると

いう妥当性を有することが科学的に示されない限り、現段階では受け入れられない。現

段階で本報告ではテストデータに関しては、real world と同一分布からテストデータが

学習用データ（開発時に使用された検証用データも含む）と独立してサンプリングされ

ているという仮定を設定すべきであるという立場をとっている。高い品質の医療データ

を大量に取得することが難しいという医療データの特性を鑑みると、データに求められ

る要件に関して今後さらに考察を深める必要がある。 

作成したデータベースに記録されたデータを、開発した SaMD の承認申請データと

して使用することを想定する場合は、以下の点に注意しなければならない。 

⚫ 個人情報保護法、臨床研究法等の関連法規に十分配慮し、信頼性調査を含む審査

のプロセスにおいて、必要になる資料が提出できるよう準備しておく必要がある。

これらの当該関連法規に抵触することにより、必要なデータにアクセスできない

結果、審査に必要となる十分な資料の提出や考察ができない場合には審査が困難

となる可能性があり、この点十分注意しなければならない。 

⚫ 収集された医用画像などの情報や、それに紐づく臨床情報を利用することに関し

ては、承認申請を含む製品開発（商用）に当該データが利用されるというデータ
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の使用目的について患者の同意が得られた上で、適切な方法でデータの匿名化が

行われている必要があることに留意すること。 

医療分野への機械学習を用いた AI の導入に対する期待が高まっているが、本報告で

示された留意点を参考にしながら、その適切な開発プロセスの設計と、科学的かつ合理

的な性能評価を行うことが、安全で有効な深層学習を用いた AI 医療機器の社会実装に

つながるものと考えられる。 
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