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歯のエックス線所見では様々な
知識と推論能力が必要不可欠

• 3次元的な解剖構造

• エックス線の性質

• 物質の透過性について

• 重積効果について

• 接線効果について

• 錯視について

DALL-E3 / Image Creator (Microsoft Bing )



画像診断における
深層学習・機械学習
いわゆる人工知能（AI）

• 人工知能（AI）て何？

• 機械が診断した結果を鵜呑みにしても大丈夫？

• 万一機械が誤診した場合、責任の所在は？

勉強しなくても
AIが自動的に診断してくれる
だろうから、単位貰える程度
にサボっても大丈夫？？？

DALL-E3 / Image Creator (Microsoft Bing )



データ
形式情報

客観性の高い形式情報と主観性の
高い意味情報の双方向の伝達・変換

Aにとっての
意味情報

A

Bにとっての
意味情報

B

情報が追加さ
れる場合あり

A, B, C: 情報の受信側、発信側
A, B: 個人、C: 集団、国民、人類など

認識主体から切り離され、媒体中に
保管可能、コンピュータで処理可能
AIの出力を含む

CC内部で共通認識
可能な意味情報



コンピュータ
情報端末

データ、情報、知識・知恵と
第二次、第三次AIブームとの関係

知 能
情 動
意 思

形式情報
クラウド
サーバ
外 部

データ

知 識
形式知

知 識
暗黙知
知 恵

意味情報抽出

探索・補充・改訂・制御・管理

第三次AIブームの主経路
どちらかと言えば受動的

Python等

「大学で学ぶための学習ガイドブック 第３章・デジタル情報を扱う」スライハンドアウトから抜粋「大学で学ぶための学習ガイドブック 第３章・デジタル情報を扱う」テキストp.49、およびスライドハンドアウトから抜粋

第二次AIブームの主経路
どちらかと言えば能動的

Prolog, 

LISP 等



※補遺：意味情報、形式情報
について

• 「 大学で学ぶための学習ガイドブック 第３章・デジ
タル情報を扱う」を参照して下さい。
テキストの冒頭の一部、参考文献リストの部分
https://www5.dent.niigata-u.ac.jp/~nisiyama/Digital-Info-Part.pdf

• 西山秀昌．歯学教育における人工知能（AI），機械

学習および深層学習について－形式（的）情報と意
味（的）情報の視点から－．新潟歯学会誌. 

2023;53(1):1-15.
下記URL（新潟大学全学認証システムIdPアクセス内部・要パスワード）

https://www5.dent.niigata-u.ac.jp/~nisiyama/in

https://www5.dent.niigata-u.ac.jp/~nisiyama/Digital-Info-Part.pdf
https://www5.dent.niigata-u.ac.jp/~nisiyama/in


西山秀昌．歯学教育における人工知能（AI），機械学習および深層学習について－形式（的）情報と意味（的）情報の視点から－．
新潟歯学会誌. 2023;53(1):1-15.



論理回路で構成されるコンピュータ

論理プログラミング

ニューラルネット

深層学習システム

エキスパートシステム
ファジィコンピュータ
遺伝的アルゴリズム
ボルツマンマシン（アニーリング）

数学、統計ソフト
画像処理ソフト
オフィスソフト
等々

いずれにしても、現行のAIは、論理
プログラミングの範疇にあって、そこ
からの逸脱はありえない。

いずれにしても、現行のAIは、論理
プログラミングの範疇にあって、そこ
からの逸脱はありえない。

LLM（Large Language Model）:形式情報（記号列）としての言葉を計算対象として扱うシステム。
GPT（Generative Pre-trained Transformer）

生成AI（生成系AI）

言語系：LLM GPT

画像系： DALL-E

画像認識:

CNN系
Transformer系

音声合成： VALL-E

Stable Diffusion

「歯のエックス線所見」に絡
めて具体的にやってみた



深層学習・機械学習
画像認識系での人工知能（AI）

• 人工知能（AI）の内、画像認識で用いられて
いるシステムで中心となるものは、

1. 論理的な計算構造（モデル）を「人間が規定し」

2. 「人間が選択した」データからの予測値と真の
値との差を計算する「微分可能な」誤差関数を
設定し

3. 誤差関数の値を最小にするパラメータを導き出
すシステム

「TensorFlowとKerasで動かしながら学ぶ ディープラーニングの仕組み ~畳み込み
ニューラルネットワーク徹底解説~（マイナビ、中井悦司）」ISBN-13: 978-4839970277

[ 西山・大学院演習での使用テキスト（教科書） ]



深層学習・機械学習

●誤差関数
微分可能が
前提条件

実測値
真の値

入力
データ

●（変換）モデル

●パラメータ

予測値

誤差が最小
になるまで

人間が規則性を
見つけ、モデル
を作る。

自動的にモデルを選
択するシステムもあ
るが、「選択可能な
モデル」は、あらかじ
め人間が決定する。

例えば、診断名

あるいは、動物名
（機械内部では数
値データ）

学習用データ
の選別による
バイアス

画像認識の場合、「多層（深層）の畳み込
み（convolution）」あるいは「画像を構成
する要素を複数ベクトルの束（Matrix）とし
て変換する（Transformer）※」という力業
が多く使われている。
※https://speakerdeck.com/yushiku/20220608_ssii_transformer

https://speakerdeck.com/yushiku/20220608_ssii_transformer


6ブロックの口内法エックス線画像
の部位を判定させてみる

西山秀昌， 織田隆昭， 髙村真貴， 新國 農， 勝良剛詞， 池 真樹子， 坂井幸子， 小林太一， 曽我麻里恵，
Jorge Eduardo Saez Chandia， 小椋一朗， 林 孝文． 「デンタル画像のマウント位置における機械学習法の比較
と判断根拠の考察．」 第2回日本歯科人工知能（AI）研究会， 2019年12月15日， 東京都渋谷区 （渋谷ソラスタ
コンファレンスA4会議室）倫理承認番号 2018-0003
からの抜粋
https://www5.dent.niigata-u.ac.jp/~nisiyama/grad/20191215-2ndDentalAI-Conf-HN.pdf

部位判定は歯学部
5年生では必須。
できなければ落第
レベルの課題。

https://www5.dent.niigata-u.ac.jp/~nisiyama/grad/20191215-2ndDentalAI-Conf-HN.pdf


使用機器、ソフトウェア

• ハードウェア

• CPU： Intel Core i5-7400 (3GHz)、メモリ: 24GB

• GPU：NVIDIA GeForce GTX 1060 6GB

• ソフトウェア（MNISTデータを扱えるレベル）

Neural Network Console （ソニー社製、version 

1.4.6983.42039 ）

• residual_learning （ResNetの亜系）



residual_learning （以後、mResNet）
入力層ピクセルサイズと出力層のカテゴリー数のみ変更

畳込み層

活性化関数（ReLU）

バッチ正規化

畳込み層

活性化関数（ReLU）

バッチ正規化

畳込み層

バッチ正規化

ショート
カット
結合

加算

２回繰り
返す

２回繰り
返す

残差用畳込み層が１２
繰り返しを考えると１８

誤
差
逆
伝
播



実験１ 対象
学習データ

• 10枚法の口内法エックス線画像150組、計
1,417枚の内、明らかな失敗やフィルム内に
て智歯を除く１歯以上の欠損やインプラントを
除いた900枚。

• 画像の右側を反転させることで左側6ブロック
計1,113枚としテスト用として72枚、学習用と
検証用として1,041枚に別けた。

• 90度単位で回転させ、合計4,452枚（テスト用
288枚、学習・検証用4,164枚）を作成。



対象画像データの生成

4,452枚

LI LP LM

90度回転 ×４

150組、計1,417枚から選択し
た900枚（欠損、明らかな失敗、
インプラント体等除く）

＋

↑

↑

↑

↑

UI UP UM

U

P
238

LP
163

UI
246

LI
180

UM
186

LM
100

前歯部は裏
返して×２

LI LP LM

UI UP UM



深層学習・機械学習の訓練中・・・

●誤差関数
微分可能が
前提条件

実測値
真の値

入力
データ

●（変換）モデル

●パラメータ

予測値

誤差が最小
になるまで

学習データ
３，３３１枚
検証データ
８３３枚

学習データ
３，３３１枚
検証データ
８３３枚



深層学習・機械学習のテスト

入力
データ

●（変換）モデル

●パラメータ

予測値

テストデータ
２８８枚

実測値
真の値

テストデータ
２８８枚

【注意】

※反転・回転させる前の元データの段
階でテストデータと学習用データが混在
しないように分離している。

※テストデータに学習用データが混在し
てはダメ！



記号 内容

UI 上顎前歯部

UP 上顎犬歯・小臼歯部

UM 上顎大臼歯部

LI 下顎前歯部

LP 下顎犬歯・小臼歯部

LM 下顎大臼歯部

画像データおよび略号

128ｘ128

32ｘ32

機械内部では0から5（ない
し1から6）の数字（コード）



UI UP UM LI LP LM Recall

UI 48 0 0 0 0 0 1.000

UP 0 48 0 0 0 0 1.000

UM 0 0 48 0 0 0 1.000

LI 0 0 0 48 0 0 1.000

LP 0 0 0 0 48 0 1.000

LM 0 0 0 0 0 48 1.000

Precision 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

F-Measures 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

Accuracy 1.000

Avg.Precision 1.000

Avg.Recall 1.000

Avg.F-Measures 1.000

予測した部位

真

の

部

位

mResNet 128x128

バッチ数: 20

エポック数: 20

時間 00:07:49

train_error=0.000277

valid_error=0.0161

Best valid_error= 0.0161

(@ epoch 20)

僅か８分の学習
で、１００％



UI UP UM LI LP LM Recall

UI 48 0 0 0 0 0 1.000

UP 0 48 0 0 0 0 1.000

UM 0 0 47 0 0 1 0.979

LI 0 0 0 48 0 0 1.000

LP 0 0 0 0 48 0 1.000

LM 0 0 0 0 0 48 1.000

Precision 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.980

F-Measures 1.000 1.000 0.989 1.000 1.000 0.990

Accuracy 0.997

Avg.Precision 0.997

Avg.Recall 0.997

Avg.F-Measures 0.997

予測した部位

真

の

部

位

mResNet 32x32

バッチ数: 20

エポック数: 20

時間 00:00:52

train_error=0.000973

valid_error=0.0386

Best valid_error= 0.0386

(@ epoch 20)

僅か１分の学習
で、９９．７％



32ピクセル画像の人間による判定
• テストデータの6部位から3枚ずつランダムに
選択した32ピクセル画像１８枚。人間（9名の
共同演者）とAIにて評価し、比較した。

これほどノイズが強く、
粗い画像は診断には
使えないし、部位判定
も難しいけれど、それ
でもできる限り判定し
てみた。



UI UP UM LI LP LM Recall

UI 27 0 0 0 0 0 1.000

UP 0 26 0 0 1 0 0.963

UM 0 1 25 0 0 1 0.926

LI 0 0 0 27 0 0 1.000

LP 0 2 0 0 25 0 0.926

LM 0 0 0 0 0 27 1.000

Precision 1.000 0.897 1.000 1.000 0.962 0.964

F-Measures 1.000 0.929 0.981 1.000 0.943 0.982

Accuracy 0.969

Avg.Precision 0.970

Avg.Recall 0.969

Avg.F-Measures 0.972

予測した部位

真

の

部

位

32ｘ32 人間での評価

約97%

このレベルの非常に劣化した画像になると、機械側の
認識が高い。なぜ、機械側の認識は高いのだろうか？



実験２ 対象
評価用データ

• 【濃淡シェーマデータ】：学生提示用のシェー
マにて、できる限り濃淡を実際の画像に合わ
せるようにした6部位6枚。

• 【線画シェーマデータ】：２冊の教科書（※）か
ら線画のシェーマを抜き出した6部位15枚。

• シェーマデータは、各部位ランダムにコピーを
生成し、１部位毎に８枚となるようにし、ランダ
ムに回転させた。

※歯科衛生士テキスト、わかりやすい歯科放射線学（第２版）、学建書院
※歯科放射線学、第６版、医歯薬出版



128ｘ128 32ｘ32

濃淡シェーマ 線画シェーマ

記号 内容

UI 上顎前歯部

UP 上顎犬歯・小臼歯部

UM 上顎大臼歯部

LI 下顎前歯部

LP 下顎犬歯・小臼歯部

LM 下顎大臼歯部

画像データとシェーマおよび略号



UI UP UM LI LP LM Recall

UI 0 5 0 0 0 0 0.000

UP 0 5 0 0 0 0 1.000

UM 0 5 0 0 0 0 0.000

LI 0 5 0 0 0 0 0.000

LP 0 5 0 0 0 0 0.000

LM 0 5 0 0 0 0 0.000

Precision 0.000 0.167 0.000 0.000 0.000 0.000

F-Measures 0.000 0.286 0.000 0.000 0.000 0.000

Accuracy 0.167

Avg.Precision 0.028

Avg.Recall 0.167

Avg.F-Measures 0.048

予測した部位

真

の

部

位

UI UP UM LI LP LM Recall

UI 5 0 0 0 0 0 1.000

UP 5 0 0 0 0 0 0.000

UM 5 0 0 0 0 0 0.000

LI 4 0 0 1 0 0 0.200

LP 1 0 0 4 0 0 0.000

LM 4 0 0 1 0 0 0.000

Precision 0.208 0.000 0.000 0.167 0.000 0.000

F-Measures 0.345 0.000 0.000 0.182 0.000 0.000

Accuracy 0.200

Avg.Precision 0.063

Avg.Recall 0.200

Avg.F-Measures 0.088

予測した部位

真

の

部

位

mResNet

Accuracy

17 - 20 % 程度

128 ｘ 128

32 ｘ 32

線画シェーマ

ボロボロ・・・



UI UP UM LI LP LM Recall

UI 2 2 0 0 0 4 0.250

UP 2 4 2 0 0 0 0.500

UM 4 0 4 0 0 0 0.500

LI 8 0 0 0 0 0 0.000

LP 0 4 0 0 4 0 0.500

LM 0 0 6 0 0 2 0.250

Precision 0.125 0.400 0.333 0.000 1.000 0.333

F-Measures 0.167 0.444 0.400 0.000 0.667 0.286

Accuracy 0.333

Avg.Precision 0.365

Avg.Recall 0.333

Avg.F-Measures 0.327

予測した部位

真

の

部

位

UI UP UM LI LP LM Recall

UI 6 0 0 0 0 2 0.750

UP 6 2 0 0 0 0 0.250

UM 2 0 6 0 0 0 0.750

LI 4 4 0 0 0 0 0.000

LP 4 4 0 0 0 0 0.000

LM 6 0 0 0 0 2 0.250

Precision 0.214 0.200 1.000 0.000 0.000 0.500

F-Measures 0.333 0.222 0.857 0.000 0.000 0.333

Accuracy 0.333

Avg.Precision 0.319

Avg.Recall 0.333

Avg.F-Measures 0.291

予測した部位

真

の

部

位

mResNet

Accuracy

33 % 程度

128 ｘ 128

32 ｘ 32

濃淡シェーマ

少しましだが
ボロボロ・・・



ヒートマップ（どの部分を特徴とし
て捉えているか）確認画像・例

３２ｘ３２ pixel画像、LeNetによる機械学習の結果

畳込み層

畳込み層



画像情報から診断への過程
コード化 = エントロピーの減少

日歯放-2021年第60回学術大会
結果に追記・改変

現行多くの
の診断用AI

人間
＋専門知識

？

3次元

構造の
欠落



現状の深層学習で多く用いられている深
層畳み込みニューラルネットワークでは
投影像のみ（画像のみ）から正答を導く

脳に相当する
部分は、現状
小さい！

視覚のみ発
達した状態



人間は画像のみではなく、解剖・組織・発
生学的な知識等、さらに病理・診断学的な

知識等を総動員して見る。

解剖・組織・発生学的な知識等
病理・診断学的な知識等

＋患者情報
等

歯冠の形、咬頭の数・形、
湾曲徴、歯根の数、形態、

歯根徴等

立体的に解
剖構造が重
積した像



透過像・重積像
としての
X線画像

一般的な
平面画像

少なくとも2bit以上の情
報が欠落
2Dか3Dか、透過像か否か、
対象は同一平面か手前か奥か・・・

バックグラウンドについて、
何も想定していない。結果
さえ正しければ良いとする。

３次元解剖構造を想定して考えている

2D

2D

3D

解剖構造

？

学習時に3D構造
を使わない場合

ブラックボックスに
相当してしまう



まとめ・撮影部位の認識

• 人間

• 3次元的な解剖構造を基本にして判断する

• 機械

• 平面画像のみで学習

• 解剖構造を見ているわけではない

• 別の部位（？というより別の構造）を見ている

• たとえば、切縁部・咬頭で作られる余白部分の形
態等が考えられるが、機械内部では複数に畳込
まれたデータ構造のパターン認識なので、ブラッ
クボックスになっている



問題の本質について（1）

• 深層学習では、機械側の判断根拠を知ること
が困難とされている。

🂽
ハートのQ

機械側

？

何故？

人間側
有識者

Automation Biasの問題



問題の本質について（2）

• 診断支援ないし教育支援として用いる場合、
診断利用者ないし教育介助者には該当領域
の有識者レベルの知識で介入が必要不可欠
。

ハートのJ,Q,K
だよ

機械側

違うよ！ 全て
ハートのQ

若い男性
女性

年上の男性

人間側
有識者

トランプも

ジェンダー
フリーか

人間側
初学者

介入

たとえ99%の精度
を持つシステムで

あっても、
Automation Biasの問題



問題の本質について（3）

• 【問題の本質】機械側の判断根拠が人間側
の判断根拠と同じかどうか不明であること。

🂽
人間側機械側

ハートのQ

どうすれば
分かる？

もしかした
ら、画期的
な知見かも
知れない。

Automation Biasの問題



既存の知識体系を崩さずに
使いこなすだけの力量が求められる

• 「がんの未知なる特徴をAIが発見－がんの画像から、再発に関わる新たな
知識を自力で獲得」（2019年12月18日、理化学研究所、日本医科大学、日
本医療研究開発機構）

• https://www.riken.jp/press/2019/20191218_2/index.html

• 組織・解剖構造等の既存の知識に囚われないからこそ、成し遂げられる成
果。人間の思考過程とは全く異なる視点からの「気づき」相当。

• 一方で、組織・解剖構造などの既存の知識に基づいた学習を踏まえた医学
という体系を捨て去れば良いということではない。

• 両者を併用しうる状況こそが望まれる。

• そういった意味からも、あくまで「診断補助」としてのシステムとして使いこな
す力量こそが求められる。

• 薬機法等での制約に関する記載は、「診断補助」のシステムから逸脱するこ
との無いような、十分な情報提供・説明責任を伴うシステムとして広く人間側
に受け入れられる方向性を求めるもの。

https://www.riken.jp/press/2019/20191218_2/index.html


画像診断領域での
AIに対する認識の変遷

• 少し前には「いずれAIは放射線科医にとって
代わる」と言われていた時期もあったが・・・

• 2017年北米放射線学会（RSNA）では、「AI

が放射線科医に置き換わることはなく、AIを
使う放射線科医が、使わない放射線科医にと
って代わるだろう」といった趣旨の発言が注
目されている。（ Curtis Langlotz ）

• 2019年2月号INNERVISION

https://www.innervision.co.jp/ressources/pdf/innervision2019/iv201902_002-003.pdf

• 小林泰之 (2019) 「Column. 人工知能時代における放射線科医・診療放射線技師」藤田広
志監修 『医療AIとディープラーニングシリーズ 医用画像ディープラーニング入門』 オーム
社, pp. 203–206.

https://www.innervision.co.jp/ressources/pdf/innervision2019/iv201902_002-003.pdf


機械学習にて鍛えられた
画像診断システムの利用目的は？

• 診断の補助
• 画像診断専門医が利用する。

• おまかせ診断
• 画像診断専門医が利用する。

• 一般歯科医が利用する。

診断の補助として

一般歯科医が利用する
のは障壁が高い？

理解できる知識
と、理解しやすい
システムが必要

マーケッティング
は厳しい？

少なくとも学生の教育
は必要？ 現在・大学
院演習では実施中

説明責任

使用者
責任



Automation Bias

自動化バイアスの問題

マンモグラフィの読影に関する
Radiologyの論文

専門領域にてAIを利用するには

相応の専門知識が必要不可欠



Dratsch T. Published Online: May 02, 2023

https://doi.org/10.1148/radiol.222176

https://doi.org/10.1148/radiol.222176


Dratsch T. Published Online: May 02, 2023

https://doi.org/10.1148/radiol.222176

自動化バイアス（Automation Bias）
AIが間違えた回答を出した場合
人間側は正しい判断が可能か？

専門レベルの習熟度に応じて、AIの
言いなりになる度合いが異なる。
専門家ほどAIのミスの影響を受け

ないが、完全ではない。

https://doi.org/10.1148/radiol.222176


99%の精度の意味するところと
自動化バイアスの問題

• 「99%の精度で正しく診断する」

• 100人の患者を診た場合、1名程度は誤診するという意
味？

• 100人の患者全てで正しく診断する確率は？
• 0.99×0.99×・・・×0.99 = 0.99100 ≒ 0.366

• すなわち36.6%

• 10人連続でも、90.4%に落ちる。

• 自動化バイアス（Automation Bias）の問題

• 専門的な知識・能力が低い場合、機械側の診断結果を
鵜呑みにし易く、誤診する危険性が高くなる。
https://pubs.rsna.org/doi/10.1148/radiol.222176

Dratsch T, Chen X, Rezazade Mehrizi M, et al. Automation Bias in Mammography: The Impact of Artificial 

Intelligence BI-RADS Suggestions on Reader Performance. Radiology 2023;307(4):e222176.

https://pubs.rsna.org/doi/10.1148/radiol.222176


Baltzer PAT. Published Online: May 02, 2023

https://doi.org/10.1148/radiol.230770

雑誌：Radiologyは全世界の放射線

学会内でもトップクラスの雑誌で、今
回、レビューアが特別に取り上げた

https://doi.org/10.1148/radiol.230770


There are four key ways to alleviate the issue of 
automation bias in breast imaging:

The second is accountability.

• Readers should be made accountable for 
their decisions, such as by benchmarking 
their overall performance, to reduce 
automation bias.

• Without going into legal details, in real clinical 
practice, radiologists are always accountable 
for their actions if the AI system performs as 
designed but the provider misuses the 
system.

• The AI vendor would be responsible only if 
the AI system did not perform as designed.

Baltzer PAT. Published Online: May 02, 2023

https://doi.org/10.1148/radiol.230770

https://doi.org/10.1148/radiol.230770


（4つの重要な項目の）
二つ目、説明責任

• 自動化バイアスを軽減するために、読影医は総
合的な実績（読影能力）を基準にするなど、自身
の判断に対して責任を負う必要があります。

• 法的な詳細に踏み込まずに言えることは、実際
の臨床現場では、AI システムが設計どおりに機
能し、プロバイダーがシステムを誤用した場合で
あっても、放射線科医は常に自らの行為に対し
て責任を負います。

• AI ベンダーは、AI システムが設計どおりに動作
しなかった場合にのみ責任を負うべきです。

※和訳にはChatGPT3.5のサポートを利用



踏襲すると・・・例えば
レポートについての説明責任

• 自動化バイアスを軽減するために、学生は総合
的な遂行能力を基準にするなど、自身の判断に
対して責任を負う必要があります。

• 単位認定までの詳細に踏み込まずに言えること
は、実際のレポート作成現場では、 AI システム
が設計どおりに機能し、得られた回答に虚偽や
著作権侵害が混在した場合であっても、学生は
常に自らの行為に対して責任を負います。

• AI ベンダーは、AI システムが設計どおりに動作
しなかった場合にのみ責任を負うべきです。



最も根本的な問題
医療における使用者責任

• 厚生労働省医政局医事課長通知
医政医発1219第１号（H30.12.19）

「人工知能（AI）を用いた診断・治療支援を行うプ
ログラムを利用して診療を行う場合についても、
診断、治療等を行う主体は医師であり、医師はそ
の最終的な判断の責任を負うこととなり、当該診
療は医師法（昭和23年法律第201号）第17条の
医業としておこなわれるものであるので、十分ご
留意をいただきたい。」

https://www.pmda.go.jp/files/000227450.pdf

https://www.pmda.go.jp/files/000227450.pdf


情報・科学技術を活かす能力(Information Technology)

IT-01 情報倫理(AI 倫理を含む)及びデータ保護に関する原則を理解している。
IT-03 個人の情報コントローラビリティに基づいた、医療・保健・介護分野での

Internet of Things(IoT)技術や AI 等のデータの活用を理解している。
IT-04 数理・データサイエンス、AI 等の基本的情報知識と実践的活用スキルを身

に付ける。
IT-05 データサイエンス、AI を駆使したイノベーションの創出に関心を示す。
保健医療情報リテラシー

C-6-3-3 「人間中心のAI 社会原則」のAI-Ready な社会における、情報倫理(AI 倫理
を含む)及びデータ保護に関する原則を理解している。

C-6-3-4 IoT 技術や AI、データ活用等の基本的な概念と手法、医療･保健･介護分野
への応用例について理解している。

IT:

C-6-3

医療・医学研究をさらに発展させるために、発達し続ける情報社会を理解し、人工
知能(AI)やデータ活用を含めた高度科学技術を活用していく。

医療の質の向上を目的として、Internet of Things(IoT)や人工知能(AI)、数理・
データサイエンスを活用し、保健医療情報をInformation and Communication
Technology(ICT)を用いて適切に利用、管理するために、その方法を理解する。

歯学教育モデル・コア・カリキュラム
（令和４年度改訂版）

AI 関連についての抜粋
https://www.mext.go.jp/b_menu/shingi/chousa/koutou/116/toushin/mext_01280.html

https://www.mext.go.jp/content/20230208-mxt_igaku-000026049_00003.pdf

https://www.mext.go.jp/b_menu/shingi/chousa/koutou/116/toushin/mext_01280.html
https://www.mext.go.jp/content/20230208-mxt_igaku-000026049_00003.pdf


生成系AIに関する
新潟大学での学生向けの

アナウンス

2023/05/17付け



https://www.niigata-u.ac.jp/news/2023/409517/

https://www.niigata-u.ac.jp/news/2023/409517/


【学生の皆さんへ】生成系AI（ChatGPT等）
利用に関する注意事項について

• 生成系AI（ChatGPT等）の利用に際し、本学では、当面の間は大学教育に
おける生成系AI使用について一律の規制を原則として行いませんが、以下
の事項に注意してください。

• 注意事項

• 授業担当教員の判断により生成系AIの利用を認めない場合、教員の指示に従
わず生成系AIを用いてレポート等課題を作成した場合は剽窃とみなされる場
合があるので注意すること。

• 授業に関する情報収集等で利用する場合は、生成系AIの出力には誤りがある
可能性に留意し、生成系AIの出力が正しいか、誤りなのか、学生自身でその真
贋を確認すること。

• 未発表の研究成果や個人情報・プライバシー情報等の機密情報を生成系AIに

入力してしまうことにより、それら機密情報が意図せず流出・漏えいし、社会的
な責任が問われる可能性がある点に注意すること。

• 画像・動画・音楽等を生成するAIは、インターネット上のコンテンツをAIが学習

して画像を生成しているため、利用者が知らないうちに著作権を侵害してしまう
可能性があることに注意すること。



・・・ということで・・・
• 人工知能（AI）を当てにしてサボろうなんて考
えていては、身を亡ぼす。

• 逆に、人工知能（AI）を使うつもりなら、関連
の知識を習得し、使用者責任を問われても大
丈夫なレベルになる必要がある。

• 単位は当然のこと、国試も勝ち取ろう！！

※その他・資料
内閣府・AI戦略
https://www8.cao.go.jp/cstp/ai/index.html

https://www8.cao.go.jp/cstp/ai/aistrategy2022_gaiyo.pdf

深層学習によって「蛇の回転錯視」の知覚再現に成功
https://www.nips.ac.jp/release/2018/03/post_362.html

https://www8.cao.go.jp/cstp/ai/index.html
https://www8.cao.go.jp/cstp/ai/aistrategy2022_gaiyo.pdf


生成系AI

※ここから先は、参考資料



デコーダ
生成器

畳み込み
プーリング

畳み込み
プーリング

コード
形式情報

識別系のAIと生成系のAIはほぼ対象

画像など
人間にとっての
意味情報

画像など
人間にとっての
意味情報

エンコーダ
識別器



生成系AI

デコード化 = エントロピーの増加

現行多くの
の診断用AI

人間
＋専門知識

？



人間
＋専門教育

いわゆるAI

LLM（GPTなど）
＋強化学習

意味情報
解剖構造・物質

形式的な言葉・記号の文脈上での
接続・関係から確率的に文章を生成
（文脈レベルのみでの意味情報）

データ
形式情報
（記号）

「上顎洞」、
「正中埋伏
過剰歯」、
「左下水平
埋伏智歯」
など

情報の意味と形式と
記号接地問題との関係

3Dへ
接地

記号化・
コード化 仮想現実（フェイク）

Stable Diffusion

Mesiodens, impacted supernumerary teeth, X-ray

https://platform.stability.ai/sandbox/text-to-image

例えば学習
していない
3D解剖構
造を生成

ハルシネーション（Hallucination、
もっともらしい嘘、幻覚）と関連

https://platform.stability.ai/sandbox/text-to-image


LLM（Large Language Model）
大規模言語モデルの現状での限界

• 大規模言語モデルは単語（記号）間の相関関
係から統計学的に文章を作り出している。

• 因果関係を説明しているように見える場合、
あるいは、文章の意味・内容を深く知った上
で知的に処理していると思える場合でも、単
なる相関関係でしかなく、質問の変化にて、
因果的に誤った解答になる。

• Jin Z, Liu J, Lyu Z, Poff S, Sachan M, Mihalcea R, et al. Can Large Language Models 

Infer Causation from Correlation? [Internet]. arXiv; 2023 [cited 2023 Jul 24]. Available 

from: http://arxiv.org/abs/2306.05836



いわゆるAIでの意味情報とは？

• 癒やし系や配膳ロボット、ないしChatGPTは単に
機械的に応答している（形式情報として内部で処
理している）だけ。

• しかしながら受け手側は、そこに「意味」や「感情」
を見いだしうる。

• なぜなら「両者の関係、全体の状況が言葉に意
味を与えている」から。

• このため、AI側内部にて人間側と同じように「意
味」が扱われ、意味情報として伝わってきていると
思い込んでしまう。



「真実のような嘘」（Hallucination）
• 機械側は形式情報として論理的に正しく処理し
ている。

• 人間側にとっての意味情報として解釈可能な形
式で出力しようとするときに人間側にとっての虚
言が混在する。

• 知らないことを知らないと出力せずに、類似度の
高い、正解に近いであろう回答を出力するように
学習しているから当然のこと。（ただし部分的に
制御する方法を組み込むこともできる）

• 正しく解釈し、正しく扱うには、当該領域（分野）
の専門家レベルの知識が必要になる。

ネット上参考になるサイト：＠IT > AI IoT > Deep Insider >ハルシネーション（Hallucination）とは？
https://atmarkit.itmedia.co.jp/ait/articles/2303/30/news027.html

https://atmarkit.itmedia.co.jp/ait/articles/2303/30/news027.html


その他・医療関連の人工知能（AI）、
機械学習、深層学習に
関連する法律など



厚生労働省・薬生機審発0523第2号
https://www.mhlw.go.jp/content/10601000/000515843.pdf

その目的が「診断支援」であるにもかかわらず、医師
が最終診断まで委ねてしまう危険性を含んでいる。

説明責任＋使用者責任

https://www.mhlw.go.jp/content/10601000/000515843.pdf


画像診断におけるAIと
責任の所在・総務省・説明責任

1) 適正利用の原則 6) プライバシーの原則

2) 適正学習の原則 7) 尊厳・自律の原則

3) 連携の原則 8) 公平性の原則

4) 安全の原則 9) 透明性の原則

5) セキュリティの原則 10) アカウンタビリティの原則

• AIネットワーク社会推進会議 報告書2019公表
https://www.soumu.go.jp/menu_news/s-news/01iicp01_02000081.html

• AI活用ガイドライン（R1.8.9）
https://www.soumu.go.jp/main_content/000637097.pdf

AI活用原則（１０の原則）

https://www.soumu.go.jp/menu_news/s-news/01iicp01_02000081.html
https://www.soumu.go.jp/main_content/000637097.pdf


適正利用の原則



透明性の原則

アカウンタビリティの原則



OECD 「人工知能に関する理事会勧告」
“Recommendation of the Council on Artificial Intelligence”

• 2019年5月に日本を含む42カ国にて採択

• OECDのAIに関するサイト、OECD.AI

• https://oecd.ai/en/

• 日本の総務省のサイト

• https://www.soumu.go.jp/menu_seisaku/ictseisaku/

oecd_ai/index.html

https://oecd.ai/en/
https://www.soumu.go.jp/menu_seisaku/ictseisaku/oecd_ai/index.html
https://www.soumu.go.jp/menu_seisaku/ictseisaku/oecd_ai/index.html


包摂的な成長、持続可能な
開発及び幸福

人間中心の価値観及び公平性

透明性及び説明可能性

頑健性、セキュリティ及び
安全性

アカウンタビリティ（説明責任）

ＡＩの研究開発への投資

ＡＩのためのデジタル・
エコシステムの整備

ＡＩを推進するための
政策環境の形成

人材育成及び労働市場の
変化への備え

信頼できるＡＩのための
国際協力

価値観に基づ く５つの原則 政策担当者への勧告

「人工知能に関する理事会勧告」（総務省, 2019）およびOECD AI Principles overviewを一部改変
https://www.soumu.go.jp/main_content/000642217.pdf

https://oecd.ai/en/ai-principles

OECDの人工知能に関する理事会勧告

https://www.soumu.go.jp/main_content/000642217.pdf
https://oecd.ai/en/ai-principles


広島AIプロセス関連
• 広島AIプロセス・成果文書

• https://www.soumu.go.jp/hiroshimaaiprocess/documents.html

• 全ての AI 関係者向けの広島プロセス国際指針
• https://www.soumu.go.jp/hiroshimaaiprocess/pdf/document03.pdf

• 高度な AI システムを開発する組織向けの広島プロセ
ス国際指針
• https://www8.cao.go.jp/cstp/ai/ai_senryaku/6kai/kokusaishishin.pdf

• 高度なAIシステムを開発する組織向けの広島プロセス
国際行動規範
• https://www.soumu.go.jp/hiroshimaaiprocess/pdf/document05.pdf

• 事業者向けAIガイドライン（背景・経緯）
• https://www.kantei.go.jp/jp/singi/titeki2/ai_kentoukai/gijisidai/dai4/siry

ou3.pdf

https://www.soumu.go.jp/hiroshimaaiprocess/documents.html
https://www.soumu.go.jp/hiroshimaaiprocess/pdf/document03.pdf
https://www8.cao.go.jp/cstp/ai/ai_senryaku/6kai/kokusaishishin.pdf
https://www.soumu.go.jp/hiroshimaaiprocess/pdf/document05.pdf
https://www.kantei.go.jp/jp/singi/titeki2/ai_kentoukai/gijisidai/dai4/siryou3.pdf
https://www.kantei.go.jp/jp/singi/titeki2/ai_kentoukai/gijisidai/dai4/siryou3.pdf


https://www8.cao.go.jp/cstp/ai/ai_team/3kai/shiryo.pdf

https://www8.cao.go.jp/cstp/ai/ai_team/3kai/shiryo.pdf


https://www8.cao.go.jp/cstp/ai/ai_team/3kai/shiryo.pdf

https://www8.cao.go.jp/cstp/ai/ai_team/3kai/shiryo.pdf


参考になる図書（1）

• AIファースト・ヘルスケア
医療現場におけるAIアプリケーションの利用

• Kerrie Holley (著), Dr. Siupo Becker (著), 木村映善 (監修), 岡響
(翻訳)、オライリー・ジャパン (2022/9/14)、ISBN: 978-4814400034

• The next generation of evidence-based medicine

• Vivek Subbiah、Nature Medicine (2023)

• https://www.nature.com/articles/s41591-022-02160-z

• 本質を捉えたデータ分析のための

分析モデル入門
統計モデル、深層学習、強化学習等用途・特徴から原理まで一気通貫!

• 杉山 聡（著）、ソシム (2022/7/26)、ISBN:978-4802613774

• 人工知能は人間を超えるか
-ディープラーニングの先にあるもの-

• 松尾 豊（著）、KADOKAWA (2015/3/11)、ISBN:978-4040800202

https://www.nature.com/articles/s41591-022-02160-z


参考になる図書（2）

• 山本晋太郎, 徳永匡臣, 箕浦大晃, 邱玥, 品
川政太朗, 片岡裕雄. Vision Transformer入
門. 技術評論社; 2022.

• 日経サイエンス編集部. 日経サイエンス2023

年5月号（特集：対話するAI ChatGPT）. 日経
サイエンス; 2023.

• Foster D. 生成 Deep Learning ―絵を描き、
物語や音楽を作り、ゲームをプレイする. オラ
イリージャパン; 2020.



TransformerおよびChatGPTにつ
いてネット上参考となる資料

• 30分で完全理解するTransformerの世界
https://zenn.dev/zenkigen/articles/2023-01-shimizu

• ChatGPT（とその周辺）の技術
https://zenn.dev/zenkigen/articles/2023-05-kurihara

• ChatGPT API を基礎から理解する
@PND 投稿日 2023年06月21日

https://qiita.com/PND/items/c9e9d449539a460515a4

• ChatGPT の仕組みを理解する（前編）
https://tech-blog.abeja.asia/entry/chat-gpt-first-half-202307

• ChatGPT の仕組みを理解する（後編）
https://tech-blog.abeja.asia/entry/chat-gpt-second-half-202307

• LLMにおける強化学習の問題点（人間のフィードバックからの強化学習
の未解決の問題と基本的な限界）Open Problems and Fundamental 

Limitations of Reinforcement Learning from Human Feedback

https://huggingface.co/papers/2307.15217

https://arxiv.org/abs/2307.15217

https://zenn.dev/zenkigen/articles/2023-01-shimizu
https://zenn.dev/zenkigen/articles/2023-05-kurihara
https://qiita.com/PND/items/c9e9d449539a460515a4
https://tech-blog.abeja.asia/entry/chat-gpt-first-half-202307
https://tech-blog.abeja.asia/entry/chat-gpt-second-half-202307
https://huggingface.co/papers/2307.15217
https://arxiv.org/abs/2307.15217


補遺・畳み込みフィルタ
Convolution filter



大学院・画像診断学演習サイト
https://www5.dent.niigata-u.ac.jp/~nisiyama/grad/

https://www5.dent.niigata-u.ac.jp/~nisiyama/grad/


第7回・畳み込みフィルタの演習（抜粋）



第18回・機械学習（抜粋）
判別用の直線：𝑓 𝑥1, 𝑥2 = 𝑤0 +𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 = 0

• 識別方法（関数）には、確率的識別関数の一つ
であるロジスティック回帰（関数）を用いる。
𝜎 𝑥 =

1

1+𝑒−𝑥

0 < 𝜎 𝑥 < 1



N次元に拡張した場合

𝑑

𝑃 𝑥1,⋯ , 𝑥𝑁 = 𝜎 𝑑

= 𝜎 𝑓 𝑥1, ⋯ , 𝑥𝑁

=
1

1 + 𝑒−𝑓 𝑥1,⋯,𝑥𝑁

𝑞 𝑥1, ⋯ , 𝑥𝑁

𝑓 𝑥1, ⋯ , 𝑥𝑁 = 0の境界
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