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概要 
本研究では、医師による患者の余命推定課題を通じて、
AIおよび集合知の活用によって人間の推定精度がいか
に向上するかを検証した。認知実験の結果、AIの推定
を参照することで医師の推定精度が向上する一方、そ
の効果には個人差があった。さらに、計算機シミュレー
ションによって集合知の効果を検討した結果、AIの推
定を参照した後の医師の判断を集約することで、AI単
独を超える精度が得られる可能性が示された。これら
の知見は、AIと人間の協調、および集合知を活用した
柔軟な推定支援の設計に示唆を与えるものである。 
キーワード：医療意思決定、AI、集合知、推定 

1. はじめに 

近年のAI技術の発展は、様々な分野に大きな影響を
及ぼしている。中でも医療分野においては、従来から存

在する多くの課題を解決する手段として、AI技術への
期待が高まっている(Topol, 2019)。特に、医師と AIの
協調による医療意思決定は、その精度と効率の両面に

おいて向上の可能性を秘めており、実験的な証拠も報

告されている(Reverberi et al., 2022)。 
本研究では、AIの導入によって、医療文脈における
医師の推定精度がどのように改善されるかを検証する

とともに、行動科学の知見を活用して、さらなる精度向

上のための方法論について議論を行う。本研究が注目

する行動科学の知見は集合知（wisdom of crowds）であ
る。集合知には複数の定義が存在するが、本研究では、

ある数値的推定に対して、複数の人々が個別に行った

推定を集約することで、得られる推定値がランダムに

選ばれた個人の推定よりも正確となり、場合によって

は集団内で最も優れた個人の推定をも上回る現象を指

すものとする(Herzog et al., 2019; Surowiecki, 2004)。また、
医療現場においても、患者の治療やケアには多様な職

種が連携するチーム医療が不可欠であることが知られ

ており、集合知の重要性は実践を通じて広く認識され

ているといえる。 
集合知の知見を活用することで推定精度をさらに向

上させることは、1)AI の適応的活用を妨げるバイアス

の問題を補完する、2)医療診断における意見集約によ

る精度向上という 2 つの知見に基づき期待されるもの

である。 
まず 1)について、人にはAIの活用を忌避する傾向が

あることが指摘されており(Burton et al., 2020; Dietvorst 
et al., 2015)、たとえAIが優れた推定を提供したとして

も、それを十分に参照しない者にとっては、AIの導入
による推定精度の向上が期待しにくい。一方で、AIに
過度に依存するバイアスの存在も報告されている

(Bogert et al., 2021; Logg et al., 2019)。AIは常に正確であ

るとは限らず、人間の認知特性に基づいた単純なヒュ

ーリスティックの方が優れている場合すら存在する

(Katsikopoulos et al., 2022)。これらの知見から、AI 以外

の方法、特に人間の認知特性を活かす手法を併用する

ことで、より柔軟かつ信頼性の高い推定支援が可能に

なると考えられる。次に 2)について、医療診断に代表

される不確実性の高い判断・意思決定場面において、複

数の医師による独立した判断を集約することで、診断

精度が大幅に向上することが示されている(Kurvers et 
al., 2016; Wolf et al., 2015)。これらの研究は、医療のよう
な複雑で判断困難な文脈においても、集合知が効果的

に機能し得る可能性を示すものである。 
以上を踏まえ、本研究では、AIと集合知の活用によ
って人間の推定精度がどの程度向上し得るのかを検証

する。具体的には、医師による患者の余命推定を対象と

した認知実験、および集合知に関する計算機シミュレ

ーションを実施し、検討する。 

2. 認知実験: 医師による患者の余命推定 

2.1. 概要 

本研究では、筑波大学附属病院臨床研究倫理審査委

員会(承認番号：R01-108)の倫理委員会の承認を得た上
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で、以下に示す課題について医師を実験参加者として、

回答を求めた (n = 104)。 
実験課題は、ある日の患者の症状(例：現病歴、身体

所見、検査結果)を提示し、その患者の余命日数を数値

として推定させる形式で構成されている。実験では、以

下のような形で 2 回の推定を求めた。1 回目の推定で
は、医師が患者の症状に基づいて自身の判断による推

定を行った。続く第 2 回目では、症状をデータとした

時のAIによる推定値を提示した上で、それを参照しつ

つ再度推定を求めた。各実験参加者は合計で 45 名の患

者に対する推定が求められた。 
本課題で用いたすべての患者データは和文医学論文

に掲載されているデータ、すなわち実際の医療データ

に基づいたものである。提示された症状は匿名化した

実在する患者のものであり、余命日数も実際の記録に

基づくものである。また、提示された AI の予測値は、

臨床現場で使用されている高精度な予測モデルである

PaP、PPI、PS-PP (Baba et al., 2015; Yamada et al., 2017)に
よって算出されたものである。 
すなわち、本実験では、実際の症状と医療現場で実際

に活用されている AI の予測値を基に構成された刺激

に対して、医師が推定を行うという形式で実施した。ま

た実際の余命日数のデータを用いた上で、分析を進め

た。 

2.2. 分析方針 

 本研究では、AIの予測や集合知によって推定がどの

程度改善されるかを検証することを主たる目的とする。

そのため、推定の改善について、以下の指標を用いて分

析を行った。まず、本研究では推定誤差は推定値と真値

との差の絶対値とした。そして推定のベンチマークと

して 1 回目の推定値を用いた。その推定誤差と比較対

象の推定誤差を比較し、誤差の相対的な減少割合を指

標とした。具体的には、この指標の値が 1 であれば誤

差は等しく、1 未満であればベンチマークである 1 回
目の推定値より誤差が小さく、推定精度が改善されて

いることを意味する。逆に、1より大きければ誤差が増

加しており、推定精度が低下していることを示す。以下

において、特に断りのない限り、本指標をもって推定精

度の改善度を表すものとする。 

2.3. 結果 

認知実験の結果については、1）AIによる推定の精度、

2) AIの推定値が医師の 2回目の推定にどの程度参照さ

れていたか、3) AIの参照度に応じて医師の 2回目の推
定精度がどの程度向上したか、3 点について報告する。 
まずAIの予測の精度について、図 1にその結果を示
す。図からもわかるように、多くの患者の予測において

AI の予測は医師の予測よりも有意に正確であった[t 
(44) = 6.309, p < .001, d = 0.953]。よって、AIは人間に比

べて正確な予測を示していたことがわかった。 
次にAIの推定値が医師の2回目の推定にどの程度参

照されていたかについて、1・2回目の推定値(est1, est2)
と AI の推定値(estAI)の関係から、参照度を以下のよう

に数値化した。 

 
この指標は、2回目の推定値がAIの推定値からどの程

度影響を受けていたかを示すものである。1回目と 2回
目の推定値が完全に一致する場合には 0 となり、2 回
目の推定値がAIの推定値と完全に一致する場合には 1
となる。また、2回目の推定値が 1回目の推定値と AI
の推定値の中間に位置する場合には 0.5 となるように
定義されている。この指標を各実験参加者(45 名)の推
定データに適用し、2回目の推定の特徴について、ブー

トストラップ法を用いて分析を行った。その結果を図

2(A)に示す。図中の各点は、ブートストラップ法に基づ

いて算出された各参加者の平均値および 95％信頼区間

を表している。図からも明らかなように、AIの推定値
に対する参照の度合いは、参加者ごとに大きく異なっ

ていたことが確認された。 
次に、AI の参照度に応じた医師の 2 回目の推定精

度の向上について検討した。まず、各医師についてAI
の参照度に基づき、Self-weighted(95％信頼区間が 0.5 未

満に含まれる)、Equal-weighted(95％信頼区間が 0.5を含

む)、AI-weighted(95％信頼区間が 0.5を上回る)に分類し

た。そして、それぞれに含まれる医師における推定精度

の変化を比較した。その結果を図 2(B)に示す。図中の

各点は個々の医師のデータを示し、エラーバーを伴う

点は、ブートストラップ法に基づく平均値および 95％
信頼区間を表している。図から明らかなように、AIの
予測をより強く参照したAI-weightedに分類された医師

は推定精度の改善がより顕著であることが示された。 

|est1 − est2 |
|est1 − est2 | + |estAI − est2 |
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3. 計算機シミュレーション:  
集合知が推定精度に与える影響の分析 

 続いて、集合知によって推定精度がどの程度改善さ

れるかについて分析を行った。ここでは、ある患者に対

する推定精度を以下の手続きに基づいて評価した。 
まず、集団のグループサイズとして 2人、5人、10人
の 3 条件を設定し、それぞれについて医師をランダム

に抽出した。抽出された医師の推定値の平均を、そのグ

ループにおける推定値とし、推定誤差を算出した。この

手続きを 1 万回繰り返し、その平均値を各グループサ

イズにおける推定誤差と見なした。 
さらに、推定の改善度を評価するために、医師の 1回
目の推定誤差(各医師の 1 回目の推定誤差の平均値)を
ベンチマークとし、集団の推定値がこのベンチマーク

と比べてどの程度誤差を減少させるかを検討した。な

お、集団の推定値としては、医師の 1 回目の推定値を
用いて集約した場合と、2回目の推定値を用いて集約し
た場合の双方について比較検討を行った。 
結果を図 3 に示す。集合知による推定精度の改善を

評価するにあたり、比較対象としてAIによる推定精度
（赤の点線）および医師による 2 回目の推定精度（黒

の点線）もあわせて図中に示している。前節で示したよ

うに、AIの予測は高い精度を有しており、それを参照

することによって医師の 2 回目の推定は改善されるも
のの、依然としてAIの予測精度には及ばない。一方で、

推定値を集約することにより、推定精度は大きく改善

されることが明らかとなった。たとえば、各医師の 1回
目の推定値であっても、10 名による集約を行うことで、

推定精度は AI の予測レベルに近づくことが確認され

た。さらに、2回目の推定値を用いて集約を行う場合に
は、推定精度は一層向上し、5 名あるいは 10 名の推定

値を集約することで、AIによる予測精度を上回る結果

が得られた。 

4. 総合討論 

本研究では、AIおよび集合知が人間の推定精度をい
かに高めるかについて、医師による患者の余命推定を

題材とした認知実験および計算機シミュレーションを

通じて検証を行った。実験の結果、AIの予測精度は医

師単独による推定よりも高く、また医師がAIの推定を
参照することにより、その精度が向上することが示さ

れた。加えて、AIを積極的に参照する傾向のある医師

ほど、その推定精度の改善が顕著であることが明らか

となった。これにより、AIは単なる補助的情報源では

なく、医療判断における意思決定を実質的に改善し得

る存在であることが確認された。一方で、AIの活用効
果には個人差が大きかった。 
さらに、計算機シミュレーションによって、集合知の

効果を定量的に検証した結果、医師の推定を集約する

ことで、個人の判断よりも高い精度が得られることが

 
図 1. AIの推定精度。 

 

 
図 2. (A) 各実験参加者の 2回目の推定におけるAI
推定の参照度の分布. (B) AI推定の参照度に応じた
2回目の推定の精度の分布。 

 

図 3. 集合知の分析. 図中のGSはグループサイズ

を意味する. 
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示された。特に、AIの推定を参照した後の 2回目の推
定を集約した場合には、AI単独の精度をも上回る推定
が得られることが明らかとなり、医療判断場面のよう

な非常に不確実性の高い課題においても、集合知が有

効に機能する可能性を示している。この結果は高性能

な AI が医療現場に今後ますます普及したとしても複

数の医師・医療従事者による意見の集約が重要である

ことを示唆している。 
本研究の知見は、AIと人間の協働による判断支援の

在り方に対して、以下の 2 点の含意を持つと考えられ

る。第 1に、AIによる支援は、個人の特性や判断傾向

に応じて柔軟に運用されるべきであり、単なる介入で

はなく、人間の意思決定プロセスに適合したデザイン

が求められる点である。第 2 に、集合知の枠組みを活

用することで、AIに対するバイアスの影響を相殺しつ

つ、個人では達成困難な推定精度を実現する道が開か

れるという点である。 
 今後の課題としては、推定の集約方法やAI 情報の提

示方法が人間のメタ認知など、推定に与える要因につ

いて、さらなる検討が必要である。また、医療現場にお

ける実装可能性や意思決定プロセスへの統合の方法に

ついても、実証的・制度的検討が求められる。 
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