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要  旨 

 

本研究では、①医療サービスに対して、人々がどのような要素を重視しているか、②余命を

宣告される場合に、人々は医師と人工知能ロボットにどのような期待を抱いているか、の 2

点を調査†した。調査では 15,001 人から回答を得ることができた。調査結果を分析したとこ

ろ、①人々は医療サービスを構成する要素のうち、診断の信頼性を最も重視しており、次い

で医師との対話を重視していることが示された。ただし、対話については人々の属性によっ

て多様な評価結果が示された。また、②余命を宣告される際に、人々は医師からの宣告を好

み、人工知能ロボットに言われるなら正直に宣告されたいことも示された。ただし、人工知

能ロボットに余命を宣告される場合には、好まれるロボットの形態（人間型・ペット型・ス

ピーカ型）は状況によって異なることも示された。 
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I. 医療における人工知能 

医療に関する人工知能（以下、AI）が注目を集めている。医療 AI は既存の医

療現場での問題軽減・解消に寄与することが期待されている。日本の AI 戦略を

取りまとめている内閣府（2019）でも、健康・医療・介護領域で AI を活用する

ことが明記されている。その中では具体的目標として健康・医療・介護分野で

AI を活用するためのデータ基盤の整備、日本が強い医療分野における AI 技術

開発の推進と、医療への AI 活用による医療従事者の負担軽減、などの 5 つが

掲げられている。  

 医療分野における AI 活用は画像診断といったソフトウェア面だけではなく、

ロボットのようなハードウェア面まで広がっている。一方で、こうした AI の活

用は医療従事者の医療サービス供給側視点での有用性の議論は活発に行われて

いるものの、医療サービス需要側、つまり患者視点での議論は十分に行われて

いるとは言い難い。そこで、本研究では需要側視点での医療にかかわる AI をソ

フトウェア、ハードウェアについてそれぞれ患者側がどのように評価している

かを、アンケート調査によって明らかにする。  

 具体的には、第Ⅱ章では医療サービスの評価項目を 10 種類取り上げ、人々は

それらの項目をどのように評価しているかをベスト・ワースト・スケーリング

を用いて分析している。そして、取り上げている項目の中で、診断の信頼性や

医師との対話など、医療 AI に密接にかかわる項目を加えている。  

第Ⅲ章ではハードウェアである AI ロボットと患者が直接対面する状況に着

目する。労働力不足を補う形で、病院の受付や案内などでロボットがすでに実

用化されているが、本研究では、労働力補完という役割だけでなく、医師が余

命宣告する際の心理的負担を軽減する役割をも AI ロボットが担えるかという

点を明らかにする。医師にとって余命宣告は重い仕事であるため、患者が真実

を期待していても真実を伝えることが難しいケースがある。患者が仮に AI ロ

ボットから余命を宣告される状況に直面したとしたら、患者は正確な結果を知

ることのできる確実性を AI ロボットに期待するのか、AI には AI ならではの配

慮を求めるのか、を、コンジョイント分析を利用して明らかにする。同時に、

人々に好まれるロボットの形態も検証する。  

それぞれの分析結果をまとめると、第Ⅱ章では、医師の診断に対する信頼性

が最も重視され、次いで医師との対話が重視されることが示された。そのため、

医療 AI 導入によって信頼性が向上し、その結果患者の満足度が改善すること
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が期待できる。一方で、対話については、女性と高齢者は医療機関での受診の

後半（診断・治療）の対話を重視し、若者は前半（問診・診察・検査）を重視

することが示された。したがって、医療機関は訪れる患者の属性に応じて医療

AI の導入を柔軟に検討していくこと望ましい。  

 第Ⅲ章では、余命宣告のやり方が不確実であっても、人々は人間の医師から

宣告されたいと期待する傾向が強いことが示された。また、AI に余命宣告をさ

せるとしたら、平均的にみて、AI が正直であることが最も期待されていること

も分かった。さらに、AI が正直であるか、様子をみるか、余命を長く言うかに

よって、患者が好む AI の型が異なることも明らかになった。したがって、AI

が道徳的な判断をすることが可能になったとしたら、患者の選好に応じて最適

な様式の AI を担当させることが望ましい。  

 

II. 患者にとっての人工知能 

 昨今の医療 AI の疾病診断の性能の発展は目覚ましい。例えば、Bejnordi et al. 

(2017)は乳がんの転移を調べる画像判定の正答率を AI と医師とで比較を行っ

たところ、AI は 99.4％の精度で転移の有無を正答した一方で、医師は時間無制

限の場合は 96.6％とやや AI よりも低い正答率であったことを示している。さ

らに、時間が制限された場合の医師の正答率は 81.0％まで低下したことも示し

ており、医療 AI の画像判定の正確さがすでに人間医師を上回っていることを

明らかにしている。Shetty (2019)も Google の肺がん検診 AI と医師 6 名との胸

部 CT 画像の診断による肺がんの正答率を比較したところ、AI は 94.4％の正答

率となり、人間医師よりも偽陽性 1を 11%減らすと同時にがん発見率を 5%高め

たことを明らかにしている。このように、AI は過去の大量の疾病データを学習

することによって、すでに医師よりも高いパフォーマンスを発揮しているケー

スもある。  

 したがって、医療 AI は従来の医師の業務の一部を補助あるいは代替するこ

とによって、医師の負担軽減をもたらすと同時に、疾病の早期発見などの医療

サービスの向上も期待できるのである。実際に医療 AI を導入している事例も

ある。例えば、自治医科大学ではホワイト・ジャックと呼ばれる双方向対話型

AI システムが導入されている。同システム下では、医師は患者の予診情報等を

                                                        
1 本来、陰性であると判断されるべきにもかかわらず、誤って陽性と判断されることをいう。 



3 

 

入力することで、可能性のある疾病とその確率、さらにはその検査項目・処方

箋までも AI が提示してくれる。それらの AI による提示をどのように扱うかは

医師の判断に委ねられるものの、上記のような診療 AI の精度の高さを考慮す

ると、医療サービスの質の向上に繋がるものと考えられる。  

 医療 AI によって医療現場は大きな変化がもたらされることが予想される。

特に、内閣府（2019）でも指摘されているように、医療 AI によって医療現場の

負担軽減が期待される。医療 AI によって疾病の的確な発見がなされるのであ

れば、患者の医療サービスに対する満足度は改善すると考えられる。しかしな

がら、内閣府（2019）での既述の 5 つの医療 AI 目標の中には、患者満足度の改

善は明記されておらず、医療 AI によって患者（消費者）の医療サービス満足度

が改善するかどうかは不明瞭である。そこで、第Ⅱ章では医療サービスに関す

るアンケート調査を用いて、医療 AI の導入が患者の医療サービスに対する満

足度改善につながるかどうかを検証する。  

 

１. 先行研究  

患者視点から医療サービスのパフォーマンスを評価する指標の一つとして、

古くから用いられてきたものが患者満足度である（Donabedian, 1966）。この患

者満足度に関する文献は膨大にあり、日本を対象にした研究も相当に蓄積され

ている。  

 国内の例としては、 73 の医療機関の外来患者の医療満足度を調査した山本．

他（2004）がある。849 名の患者への調査データを用い、5 段階で尋ねた患者満

足度に対して様々な項目で回帰分析を行っている。その結果、病院の医師の評

価が高いほど、設備・環境の評価が高いほど、健康の回復状況が高いほど、患

者満足度が高くなることを示している。大学病院等の病床数の大きな医療機関

や入院設備のない診療所でも等しくこの傾向が観察されている。したがって、

医療・治療行為の結果が望ましいほど、患者満足度が高くなるといえる。早瀬．

他（2013）はある総合病院にて、外来患者 290 名、入院患者 205 名、その病院

で勤務している看護師 108 名にアンケート調査を行い、患者満足度と医療サー

ビス供給側との関連について分析をしている。要素間の関係を把握するために、

構造方程式モデリングを用いて分析を行った結果、医師や看護師の待遇が患者

満足度に影響を与えていることを示している。このことは昨今の医師等の医療

従事者の負担軽減と整合的な結果となっている。  
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 一方、海外でも多くの患者満足度研究がなされている。Baker et al. (2003)は

アメリカで 418 名の、イギリスで 650 名の患者を調査し、患者満足度に与える

要因を回帰分析によって明らかにしている。分析の結果、医師への信頼と医師

への相談が重要な要因であることを示している。また、アメリカとイギリスで

は 、 ア メ リ カ の 患 者 の ほ う が 満 足 度 が 低 い こ と も 明 ら か に し て い る 。

Schoenfelder et al. (2011)はドイツの 39 医療機関を対象に 8,428 名の患者に調査

を行った結果、患者満足度に最も影響を与えているものは治療の成果であるこ

とを示している。次に重要な要素として看護師の親切さを挙げている。Meng et 

al. (2018)は中国での医療従事者 696 人、患者 668 人を調査し、患者満足度に最

も影響を与えた要素は患者と医師とのコミュニケーションであることを示して

いる。次いで、医療機関でのサービスや設備が影響を与えるとしている。この

ように、多くの国で患者満足度に影響を与える要因は研究されているものの、

患者満足度を調査した 109 論文をレビューしている Batbaatar et al. (2017)は患

者満足度をグローバルに捉える定式化や測定方法は見つけることができなかっ

たと述べている。  

 しかしながら、完全な定式化は困難であっても、患者満足度を規定する要素

はこれまでの研究から推察することはできる。それは、治療の成果（あるいは

医師の信頼）と医師・看護師等の医療スタッフとのコミュニケーションである。

治療の成果については患者も健康状態の改善などを通じて自身で感じ取ること

ができる。そのため、治療の成果を高めるということはシンプルな患者満足度

の改善方法であるといえる。  

一方で、コミュニケーション改善については治療の成果ほどシンプルではな

い。なぜなら、医療スタッフと患者との間で保有している医療知識が等しくな

い（医療スタッフの方が知識豊富である）からである。例えば、患者は自身に

都合のよい情報のみを重視し、都合の悪い情報は排除する傾向にあるという確

証バイアスを持つ傾向にある（Pines, 2006）ため、そうしたバイアスを避ける

ようなコミュニケーションが医療スタッフには必要である。また、患者は医師

が理想とする水準以上の医療情報の提供を望む一方で、実際にはそれができて

いないと感じるケースや、患者は患者中心の治療方法や薬の決定を望む一方で、

実際には医師中心の決定であると感じるケースがある。これはコミュニケーシ

ョンの不十分さによって生じる認識ギャップである（塚原、2010）。そのため、

医療スタッフには患者との適切なコミュニケーションが求められる。  
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そして、この治療の成果やコミュニケーションについては、医療 AI の登場に

よって大きく変化する可能性がある。既述のように、画像判定によって疾病の

有無を判断する場合にはすでに医療 AI が人間の医師よりも高いパフォーマン

スを発揮するケースも報告されている（Bejnordi et al.,  2017；Shetty, 2019）。そ

のため、治療の成果あるいは医師への信頼は医療 AI によって高まる可能性が

ある。そして、このことは患者満足度の改善につながる。  

他方で、医療 AI が医師と患者とのコミュニケーションに与える影響は不明

瞭である。もし、医療 AI が医師の業務の一部を代替する場合、例えば医師が行

う問診を医療 AI が代替する場合には、医療 AI はコミュニケーションの低下を

もたらすことになるかもしれない。それとは異なり、問診時に医師が医療 AI を

用いながら患者とコミュニケーションをとるのであれば、医療 AI はコミュニ

ケーションを促進する可能性もある。  

既存研究では患者と医師（あるいは医療スタッフ）とのコミュニケーション

が患者満足度にとって重要であると指摘しているが、本研究では一歩踏み込ん

だコミュニケーションを扱う。具体的には、医療機関での受診を前半（問診・

診察・検査）と後半（診断・治療）に分け、それぞれにおける医師との対話と

患者満足度（＝評価）との関係を分析する。もし、前半での対話が患者満足度

に大きな影響を与えないのであれば、患者満足度の点からは前半業務は医療 AI

に代替することも可能となるだろう。逆に、前半での対話が大きな影響を与え

るのであれば、医療 AI は医師の業務を支援するような使い方をすべきである

という結論になる。このように、業務を前半と後半に分けることによって、医

療 AI の医療現場での導入の仕方をより詳細に提案することができるようにな

る。  

 

２. 分析手法  

医療 AI の導入が患者の医療サービスの満足度改善に寄与するかどうかを検

証するために、本章ではベスト・ワースト・スケーリング（Best-Worst Scaling： 

BWS）を用いる。BWS は消費者の財やサービスの特徴に対する評価を定量的に

測定する表明選好法の一手法であり、Finn and Louviere (1992)によって導入さ

れた比較的新しい方法である。具体的には、その財・サービスを特徴づける項

目を複数個提示し、その中で最も望ましいと感じる項目（Best）と最も望まし

くないと感じる項目（Worst）の 2 つを選択してもらう方法となる。これまでの
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表明選好法で多用されてきた本章後半の分析でも採用しているコンジョイント

分析は、最も望ましい項目のみを選択する方法であるため、コンジョイント分

析よりも多い情報を用いた分析手法となる。ただし、Krucien et al. (2017)は BWS

よりもコンジョイント分析のような通常の離散選択モデルのほうが望ましいと

主張している一方で 2、Potoglou et al. (2011)は両者の結果は同じ傾向となるこ

とを示しており、手法間での議論は収束していない。  

 医療分野における BWS を用いた研究は増加傾向にある（Cheung et al., 2016）。

例えば、Ejaz et al. (2014)はジョンホプキンス病院の 240 人の患者を対象に、が

ん外科医の選択における重要な要因を BWS によって分析している。分析の結

果、外科医の症例経験や専門的な訓練の経験が最も重要であり、次いで病院全

体での症例経験が患者にとって重要であることを示している。逆に、病院の駐

車場の利便性や自宅との距離は重要ではないことを示している。Uy et al. (2018)

はシンガポールでの 603 名を対象に、健康関連のクオリティオブライフの項目

の重要度を測定している。27 項目のうち、「他の人の助けを借りずに自分で世

話をする能力」、「病気への治癒と抵抗」、「家族や友人との良好な関係」が重要

であることを示している。  

 本章の BWS では医療サービスの項目として 10 個の要素を取り上げている。

それらは、「要素１：医師の診断に対する信頼性（以下、信頼）」、「要素 2：問

診・診察・検査時に医師との対話時間が十分にあること（以下、対話（前））」、

「要素 3：診断・治療時に医師との対話時間が十分にあること（以下、対話（後））」、

「要素 4：医師の人柄（以下、人柄）」、「要素 5、毎回同じ医師に診てもらえる

こと（以下、同一）」、「要素 6：予約の取りやすさ、または（当日先着順の医療

機関の場合）待ち時間の少なさ（以下、予約）」、「要素 7：医療機関への交通利

便性（以下、利便）」、「要素 8：医療機関の設備の充実度（以下、設備）」、「要素

9：医療機関が清潔であること（以下、清潔）」、「要素１0：医療機関でのプライ

バシー保護（以下、個人）」である。これらの項目は国内の事例を多く取り扱っ

ている塚原（2010）および記述の先行研究を参考に選定している。回答者には、

「今、あなたに高熱（ 38 度以上）の症状があるとします。必ずしも風邪とは限

らず、大きな病気の可能性もゼロではありません。この症状があるときに利用

する医療機関（町医者）を想定してお答えください。」という前提を示した上で、

                                                        
2 van Dijk et al. (2016)はリスク受容度の比較においても、両者のモデルには差があることを示し

ている。 
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「「理想のかかりつけ医療機関」を想像してください。あなたが「理想のかかり

つけ医療機関」を考えるとき、「最も重視する要素」と「最も重視しない要素」

の二つを以下のそれぞれの問について選択してください」という質問を行って

いる。質問では、表 1 のように 10 要素からランダムに 4 要素を提示し 3、その

中から最も重視する項目と最も重視しない項目をそれぞれ選んでもらっている

4。  

 

表 1．提示する選択肢の解答例  

 最も重視する要素  最も重視しない要素  

医師の人柄  ☑  □  

医療機関が清潔であること  □  □  

医師の診断に対する信頼性  □  ☑  

医療機関への交通利便性  □  □  

 

 アンケート調査の詳細は次節で述べるが、回答者には表 1 のようなランダム

に選ばれた選択肢のセットを 10 回提示している（＝10 回最も重視する項目と

重視しない項目を選んでもらっている）。調査の回答者は 15,001 名であること

から、サンプルサイズは 150,010 となっている。  

 BWS では 2 種類の分析方法を用いる。それらは、計数法と呼ばれるものと、

条件付きロジットモデルを用いる MaxDiff 法である。前者の計数法は非常にシ

ンプルな方法であり、Best と Worst の比率（B/W 比率）を 10 要素ごとに計算す

る方法である。消費者が医療サービスの要素の中で最も高く評価する要素の

B/W 比率が一番高くなる。Best と Worst の差を取る方法もあるが、各要素の登

場回数を等しくしていないため、本研究の計数法では B/W 比率を用いることと

する。  

 MaxDiff 法は計量分析を用いるため、計数法のように単純な計算ではない。

回答者が「要素 j を Best、要素 k を Worst」と選択するときの評価尺度距離を

                                                        
3 加えて、その項目を表示する並びもランダムとしている。 
4 10 項目のうち 4 項目を提示するため、ランダムに提示すると項目間での登場回数に差が生じ

る可能性がある。そのため、釣合い型不完備ブロック計画（Louviere and Flynn, 2010）を用いて

項目間の登場回数を等しくする方法もある。しかし、本章でのサンプルサイズは 150,010（後述

する計数法の場合）と非常に多くなっていることから、ランダム提示による登場回数間の差は

僅かであると判断した。 
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𝐷𝐷𝑗𝑗𝑗𝑗∗ とする。この𝐷𝐷𝑗𝑗𝑗𝑗∗ が要素 j の評価（𝛽𝛽𝑗𝑗）と要素 k の評価（𝛽𝛽𝑗𝑗）の差（距離）と

誤差項 𝜀𝜀𝑗𝑗𝑗𝑗で構成されるとする（つまり、𝐷𝐷𝑗𝑗𝑗𝑗∗ = 𝛽𝛽𝑗𝑗 − 𝛽𝛽𝑗𝑗 + 𝜀𝜀𝑗𝑗𝑗𝑗）。合理的消費者が「要

素 j を Best、要素 k を Worst」であると選択するならば、𝐷𝐷𝑗𝑗𝑗𝑗∗ はそれ以外の組み

合わせの評価尺度距離（𝐷𝐷𝑚𝑚𝑚𝑚
∗ ）よりも大きくなる必要がある（つまり、𝐷𝐷𝑗𝑗𝑗𝑗∗ > 𝐷𝐷𝑚𝑚𝑚𝑚

∗ ）。

本研究では、4 つの要素を提示しているため、「要素 j を Best、要素 k を Worst」

とする組み合わせは 12 種類存在している。そして、誤差項 𝜀𝜀𝑗𝑗𝑗𝑗がガンベル分布に

従うと仮定すると、12 種類の中から 1 つを選ぶという多項ロジットモデルとし

て各要素の評価βを推定することができる。既述したように、本研究では 10 回

選択肢のセットを提示することから、パネルの多項ロジット、つまり条件付ロ

ジットモデルとして推定する。  

 

３. アンケート調査  

 分析には独立行政法人経済産業研究所が 2019 年 2 月から 3 月にかけて実施

した「医療における人工知能についてのインターネット調査」を用いる。調査

はリサーチ会社に委託実施し、15,001 人から回答を得ることができた。18 歳以

上 79 歳以下 5を調査対象としているが、一般的に Web 調査では回答者はスマ

ートフォンやパソコンを用いて回答をするため、高齢者の割合が少なくなって

しまう。そこで、本研究が医療問題を扱うという性質を考慮し、リサーチ会社

には 65 歳以上の高齢者の割合が少し多くなるように依頼をしている。結果と

して、全体の 22.7％（ 3,408 名）が高齢者となっている 6。また、地域の偏りを

避けるために、現実の都道府県の人口分布に近くなるようにサンプルは調整し

ている。15,001 人の性別、年齢、かかりつけ医の有無といった基本的な記述統

計量は表 2 に載せている。  

 

表 2．記述統計量の抜粋  

変数 平均 標準偏差 最小 最大
性別（男性＝1） 0.50 0.50 0 1
年齢 49.33 16.19 18 79
かかりつけ医（いる＝1） 0.51 0.50 0 1  

注：サンプルサイズは 15,001 である。  

                                                        
5 リサーチ会社のモニターが 79 歳までのため。 
6 2019 年 9 月時点での日本の 65 歳以上人口比率は 28.4％である。 
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 本研究での BWS では、選択肢セットを 10 回提示することから、各回答者は

Best と Worst を 10 回選ぶことになる。そのため、計数法でのサンプルサイズは

150,010（=15,001×10 回）となる。MaxDiff モデルの場合には、12 種類の選択

肢の中から 1 つの Best と Worst の組み合わせを選ぶ分析となることから、サン

プルサイズが 1,800,120（＝15,001×10×12）となる。  

 

４. 分析結果  

(１) 計数法による分析結果  

計数法による単純集計結果と B/W 比率を表 3 に載せている。結果を見ると、

「信頼」の B/W 比率が他の要素よりも突出して数値が高くなっている。このこ

とは、「信頼」が圧倒的に重要な医療サービスの要素であることを示している。

第 2 節で概観した先行研究でも医師への信頼あるいは治療の成果が最も重要で

あることが明らかになっている。この結果も既存研究とは整合的な結果となっ

ている。  

次いで B/W 比率が高い要素は、「対話（後）」、「対話（前）」の 2 種類の医師

とのコミュニケーション項目となった。先行研究でもコミュニケーションは患

者満足度に対して重要であるとしていることから、本研究の結果も同様となっ

ている。ただし、先行研究とは異なり、本研究では医師との対話を前半（問診・

診察・検査）と後半（診断・治療）に分けている。対話の内容を見ると、似通

った B/W 比率とはなっているものの、問診・診察・検査時の対話よりも、診断・

治療時の対話のほうが患者の評価ウェイトが高いことが示された。  

 相対的に重要度が低い要素は、「利便」、「個人」、「清潔」となっている。質問

では「高熱（38 度以上）の症状があるときの理想のかかりつけ医」を想定して

もらっていることから、「近所」を想定した可能性が高い。このことが「利便」

を重要視しなかったことにつながったと考えられる。Ejaz et al. (2014)も利便性

は重要ではないと結論付けており、本研究もそれと整合的な結果が得られてい

る。また、プライバシーの保護や清潔度合いについては、日本の病院間で大き

な差はない可能性がある。つまり、どのような病院でも一定のプライバシー保

護や清潔さが確保されていることから、医療サービスの評価項目として想定的

に重要度が低くなっているものと考えられる。  
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表 3．B/W 比率  

項目 Best数 Worst数 B/W比率 順位
信頼 39,078 2,497 15.65 1

対話（前） 21,683 8,752 2.48 3
対話（後） 21,644 8,336 2.60 2

人柄 15,699 10,253 1.53 4
利便 5,822 31,256 0.19 10
設備 11,273 13,428 0.84 5
予約 12,112 22,379 0.54 7
清潔 5,188 14,202 0.37 8
同一 13,116 18,530 0.71 6
個人 4,395 20,377 0.22 9  

注：サンプルサイズは 150,010 である。  

 

(２) MaxDiff 法による分析結果 

 条件付ロジットモデルによって推定した結果を表 4 に載せている。推定結果

は要素「個人」を基準とした相対的な評価度合いを示しているため、表 4 から

は要素「個人」が抜けている。したがって、推定結果の係数が正であることは、

「個人」と比べてその項目の重要度が高いことを意味する。逆に係数がマイナ

スであることは、「個人」よりもその要素の評価が低いことを意味する。  

 係数を見てみると、全ての要素の係数は 1%水準で有意であることが示され

ていることから、全ての要素は有意に「個人」と異なる評価となっている。最

も係数が大きい要素は「信頼」であり、次いで「対話（後）」、「対話（前）」と

なっている。ただし、「対話（後）」と「対話（前）」との間には有意な差異は認

められなかった（p=0.12）。  

逆に最も評価が低かったものは「利便」であり、次いで「個人」、「予約」の

評価が低くなっている。これらの傾向は B/W 比率を用いた計数法と似通った結

果となっている。「予約」と「清潔」の順位が逆転している点のみ結果が異なっ

ている。したがって、MaxDiff 法を用いた場合でも、医療サービスにおいて「信

頼」が最も重要であり、その次にコミュニケーションが重要であることが確認

された。  

 

表 4．推定結果  
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項目 係数 標準誤差 順位
信頼 1.927*** 0.0096 1

対話（前） 1.008*** 0.00864 3
対話（後） 1.021*** 0.00865 2

人柄 0.743*** 0.0085 4
利便 -0.351*** 0.00857 10
設備 0.480*** 0.00841 5
予約 0.200*** 0.00838 8
清潔 0.245*** 0.00837 7
同一 0.369*** 0.00839 6

対数尤度
カイ二乗値
疑似決定係数

-326130
93262***
0.13

 
注 1： ***は 0.1%、 **は 1%、 *は 5%、＋は 10％水準で有意であることを示

す。  
注 2：サンプルサイズは 1,800,120 である。  

 

 これらの要素の重要度合いは回答者の属性によって異なる可能性がある。そ

こで、男性のみ、女性のみ、70 歳以上（高齢者）のみ、40 歳未満（若者）のみ

の 4 つの属性に限定して条件付ロジットモデルを推定した。表 5 はその結果で

ある。いずれの属性についても、「信頼」が最重要であることが強く示されてい

る。そして、次点として 2 種類の「対話」と「人柄」となっており、概ね表 4

の推定結果と傾向は似通っている。ただし、男性は 2 種の対話に有意差は無い

（p=0.28）一方で、それ以外の属性の人は両者には有意差が認められた。  

 また、男性と若者は 5 番目に重要である要素として「設備」を示している一

方で、女性は「予約」、高齢者は「同一」が 5 番目に重要な要素となっている。

さらに、高齢者は他の属性の回答者よりも「予約」を軽視する傾向にあること

も示されている 7。  

 

表 5．サンプルを区切った場合の推定結果  

                                                        
7 かかりつけ医の有無でサンプルを区切った場合も、同様の推定結果が得られた。 
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項目 係数 順位 係数 順位 係数 順位 係数 順位
信頼 1.853*** 1 2.018*** 1 2.586*** 1 1.457*** 1

対話（前） 0.928*** 2 1.101*** 3 1.650*** 3 0.561*** 3
対話（後） 0.915*** 3 1.142*** 2 1.744*** 2 0.505*** 4

人柄 0.752*** 4 0.739*** 4 1.040*** 4 0.562*** 2
利便 -0.268*** 10 -0.437*** 10 -0.613*** 10 -0.224*** 10
設備 0.601*** 5 0.357*** 6 0.704*** 6 0.342*** 5
予約 0.329*** 7 0.0682*** 5 -0.0993*** 9 0.294*** 6
清潔 0.288*** 8 0.202*** 8 0.255*** 7 0.257*** 7
同一 0.494*** 6 0.242*** 7 1.031*** 5 0.000829 8

対数尤度
カイ二乗値
疑似決定係数

観測数
0.11

-160170
55328***
0.15

555,960267,000907,080893,040

男性のみ 女性のみ 70歳以上のみ 40歳未満のみ

-42465
25649***

0.23

-106872
16508***

0.07

-165008
39839***

注： ***は 0.1%、 **は 1%、 *は 5%、＋は 10％水準で有意であることを示す。  

 

５. 医療 AI の導入に向けて  

 医療 AI の導入議論については医療サービス供給側への影響が重視される傾

向にあり、患者である需要側の視点で議論されることが少ない。そこで、本章

では医療 AI が患者の医療への満足度、いわゆる患者満足度に対してどのよう

な影響を与えるかどうかについて、インターネットによる家計へのアンケート

調査を用いて検証した。  

 分析方法としては、医療サービス需要者が医療サービスに対してどのような

要素を重視しているのかを BWS の計数法と MaxDiff 法の 2 つを用いた。分析

の結果、人々は診断結果の信頼性、つまり医療行為の結果を最重要視している

ことが強く示された。このことは、老若男女問わず同様の傾向となった。今後

は一層に医療 AI のパフォーマンスは向上していくと予想される。そのため、医

療 AI を導入した場合、診断結果の信頼性がさらに改善すると考えられる。そし

て、その改善は患者満足度の向上につながることになる。したがって、医療 AI

の導入は患者満足度の改善に寄与すると考えらえる。  

次に重要視されている要素は医師との対話であった。女性と高齢者は医療機

関での受診の前半（問診・診察・検査）の対話よりも、後半（診断・治療）の

対話を重視していることが示された。一方で、若者はその逆の傾向が確認され
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た。したがって、医療 AI を導入していくのであれば、女性や高齢者の患者が多

い診療科を持つ医療機関では相対的に重要度が低い問診・診察・検査で医療 AI

を活用し、若者の患者が多い医療機関では診断・治療で医療 AI を活用していく

ことが望ましい。  

概ね全てのコーホートで要素の評価傾向は同じであるものの、それぞれのコ

ーホートで異なる評価をしていることも確認された。そのため、医療機関は訪

れる患者の属性に応じて医療 AI の導入を柔軟に検討していくことが必要であ

ろう。そして、本章での分析のように、医療 AI を導入していく際には、医師の

負担軽減だけではなく、需要側である患者視点も取り入れていくことが必要で

あろう。  

 

III. 人工知能との対話  

 前章では、医療 AI を導入するに当たって重要となる AI の属性を検討したが、

本章では、患者が AI ロボットと対話する状況を想定した研究を行う。病院で直

接人間と直接会話をする対人ロボットは、すでに実用化され始めている。自閉

症児の治療を目的としたヒト型ロボットが、複数の組織により開発された。イ

ギリスのコンセクエンシャル・ロボティックス社が開発した Milo（マイロ）、

香港のハンソン・ロボティックス社 8の Zeno（ジーノ）、イギリスのハートフォ

ードシャイアー大学の適応システム研究グループの Kasper（キャスパー）、ソフ

トバンク・ロボティックス社の Nao（ナオ）などである。  

 ほかにも、病院の受付ロボットや案内ロボットといった形での対人サービス

も行われている。ソフトバンク・ロボティックス社の Pepper（ペッパー）は、

患者が訪れると受付をし、患者が顔を登録してあった場合、顔認証により自動

でカルテ番号を入力する（顔を登録していない場合には、患者自身が診察券番

号を入力する）。ペッパーは予約システム上の当日の予約に対して、患者が来院

したというマークを付す作業を行い、診察室での患者呼出しの準備を整えると

いう 9。案内ロボットも、例えば千葉海浜病院では、ペッパーの『マリンくん』

が平日午前中に外来診療室の場所案内をしている（千葉市立海浜病院、2017）。

                                                        
8 同社が開発したヒューマノイド Sophia（ソフィア）は、開発者との対話中に冗談で「人間を

滅ぼす」と発言して注目された。ソフィアはサウジアラビアで市民権を獲得したり、ウィルス

ミスと対談したり、国連会議へ出席したりして話題となっている（正生、2019）。 
9 2017 年には歯科医院（医療法人 RDC）において、同システムが導入され、カウンセリングや

次回予約まで行っている（株式会社医療予約技術研究所、2017）。 
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少子高齢化のもとで医療人材不足が予測されるなかで、ロボットが医療人材の

不足を補うことが期待されている。  

 さらに、本章では、医師にとって心理的負担が重い余命宣告という仕事を AI

が代替できるかという観点も含めた分析を行う。そのため、AI ロボットと患者

との対話の中でも、AI が患者に「余命を告知」する局面を想定する。回答者が

突然に患者として余命を宣告される状況に直面したという仮定の下で、患者は

余命宣告に対して人間の医師と異なる確実性を AI に期待するのか、確実性を

求めるとしたらどのような確実性を求めるのか（正直であることを求めるのか、

道徳性を持つことを求めるのか）、を調査する（図 1）。同時に、医療現場で患

者が接する対人ロボットとしてどのような形態（人間型・典型的なロボット型・

ペット型・スピーカー型）であることが好まれるのかも明らかにする。  

 

図 1.調査概要：患者の AI ロボットへの期待に関する想定  

確実なAI

正直か否かが不確実な人間の医師の宣告

正直な宣告

患者の様子をみながらの宣告

正直でない宣告
いいえ

宣告に確実性を

求めるか

余命宣告される

状況に直面

はい

 
資料：筆者作成  
 

 

１. 先行研究  

 医療現場で患者と直接応対する AI については主に海外で研究が進んでいる。

例えば、医療現場でロボットと人間の医師のどちらが信頼を得るかというドイ

ツの研究では、表面的にはルールに則って行動するロボットの方が信頼されや

すいものの、複雑な配慮を必要とする場では、患者の精神的な状況をより深く

理解できる人間の医師の方が（善意であること以外の医師の人格を考慮しなく

ても）信頼されるという (Wintersberger et al. 2017)。本研究において、日本でも

同様の状況となるのか否かを調査するに当たって、関連する先行研究を 2 つの

角度から紹介する。  

 第 1 は、医療現場に限らずロボットと人間が接する場面にあって、ロボット

が道徳的であるべきか、道徳的であるとしたらロボットはいかにあるべきかと

いう議論である。第 2 は、医師が正確な余命を伝えるべきか否かという議論で
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ある。  

 第 1 の点から文献を鳥瞰するのは、本研究で AI が道徳的な振る舞いをする

ことを想定するからである。2 節 (2)で詳説するように、本研究で AI が余命 3 ヵ

月の患者に余命宣告するという設定のもとで、AI が機械的に「真実（正確な余

命）」を伝える可能性のほか、「虚偽（より長い余命）」を伝えたり、患者が余命

を知りたそうにしていれば正確に、そうでなければ安心させるために長めにと

いう「様子をみる」行動をとったりする可能性について、人々の評価を推計す

る。「虚偽（より長い余命）」を伝える場合や「様子をみる」場合には、必ず患

者本人にとってより良い結果を導くように AI を設定することが可能であるこ

とが前提となっている。つまり、AI が道徳的な選択をできなくてはならないの

である。  

 ロボットが道徳的になるべきか、という、AI における道徳的な配慮の必要性

については Gerdes 2016; Yang et al. 2018 など多くの文献により、道徳的である

べきことが強調されている 10。ただし、アンケート調査の結果から、利用者は

仮定の置き方次第では、道徳的なロボットより、ランダムな態度を取るロボッ

トの方を好むとことを示した文献もある (Wintersberger et al. 2017)。  

 では、技術的には、ロボットは道徳的になり得るのであろうか。Versenyi (2018)

は、美徳（ virtue）が人間にとって知識（knowledge）である以上、プラトン的な

“ ethics”でもカント的な“morality”であっても、AI が実践することは可能であ

るとする。  

 ロボットが道徳的になり得るとしたら、道徳的なロボットはどのように振る

舞うべきであろうか。必ずしも真実を伝えることだけが道徳的なわけではない

という研究がある。 Isaac and Bridewell (2017)は、ある種の偽りは社会的に必要

であるから、ロボットも偽りを言う必要があるとする。そして、より良い状態

をもたらす、倫理的かつ偽りを言えるロボットは、複数の目的を順序付けでき

なくてはならないとする。アイザック・アシモフの「ロボット 3 原則 11」が人

間に危害を加えないという第 1 原則を最高次に置く 3 層構造になっているのと

                                                        
10 ロボットと倫理について既存研究を整理した文献として、Malle (2016)などがある。 
11 ロボット 3 原則は以下のとおりである。第 1 原則：ロボットは人間に危害を加えてはならな

い。またその危険を看過することによって，人間に危害を及ぼしてはならない。第 2 原則：ロ

ボットは人間に与えられた命令に服従しなくてはならない．ただし，与えられた命令が第 1 原

則に反する場合はこの限りではない．第 3 法則：ロボットは前掲の第 1 原則、第 2 原則に反す

るおそれのない限り，自己を守らなければならない。詳細はアシモフ（2004）を参照。 
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同様に、順社会的な（ prosocial）最高次の目的を達成するためであれば AI は偽

りを言い得るとしているのである。Isaac らの考え方は、カントが、たとえ人命

を救うためであっても嘘は許容できない、とした考え方 (Kant and Wood 1996)と

は異なるが、現代の倫理観では信義にもとらない限りは嘘も許容されると考え

られることからすると、AI が順社会的な目的を達成するための嘘をつくことは

許容されるであろう。  

 道徳的なロボットのあり方を議論している論文の中には、ロボットが何らか

のルールに従うだけでは不十分であるとして、①規範のシステムを有し、②道

徳的な語彙を習得し、③道徳的認知と感情を示し、④道徳的な意思決定と行動

を示し、⑤道徳的なコミュニケーションを図る、という 5 条件が必要であると

する主張もある (Malle and Scheutz 2015; Scheutz and Malle 2014)。また、Gordon 

(2019)では、道徳的なロボットを製作するにあたり、基本的には非道徳的な行

為を避けるという方針で設計し、その上で道徳的な問題に対しては複数の解法

を与えておくべきであるとする。ひとつの解法を与えるだけでは、規範的バイ

アスがかかることを防ぐことができないためである。  

 第 2 は、医師が正確な余命を患者に伝えられているかという研究である。医

師と患者の間での嘘について、Palmieri and Stern (2009)は、「悪い知らせの伝達」

と「医療過誤の伝達」の 2 つの局面で医師が患者に嘘をつくことがあるとして

いる。今回の研究で設定する余命宣告は「悪い知らせの伝達」にあたるが、

Palmieri and Stern は、悪い知らせを伝達する医師には強いストレスがかかるた

め、医師が重い症状を軽く伝えて病状を患者に誤認識させたり、逆に難解な医

療用語を敢えて多用して患者を煙に巻いたり、ということが起きるとしている。

日本における医師の余命宣告についての研究 (Ichikura et al. 2015)では、癌で闘

病中の患者に余命を宣告する比率は、2006 年で 30.1%、2012 年で 32.5%にとど

まっている。2005 年時点で患者の 86.1%が正しい診断結果を知りたいと考えて

いる (Miyata et al. 2005)にも拘わらず、である。人間の医師にとって悪い知らせ

の伝達がストレスになるのであれば、AI がその役割を担ってくれれば、医師は

心理的負担を軽減し、より職務に集中することができると考えられる。  

  

２. 分析手法  

(１) 分析理論  

 今回の調査で利用する選択型コンジョイント分析とは、一般に、回答者に 2
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～4 種類程度の財またはサービスの例を複数回提示し、各回において回答者自

身が最も購入しても良いと思う財またはサービスの例を選択してもらい、その

結果から支払意思額（Willingness to Pay, WTP）を推計するものである。財また

はサービスは、価格、品質、提供方法など様々な属性が異なるものを組み合わ

せて提示される。分析者が組合せを工夫することにより、それぞれの属性に対

して回答者がどれだけの効用を感じているかの限界効用を測ることが可能とな

る。この手法は、市場が形成されていない財に対する消費者の選好を得ること

ができる「表明選好法」 12の一種である。さらに、価格に対する限界効用を基

準とすることにより、価格以外の属性に対する限界効用を WTP という金銭価

値として表現することができる。選択型コンジョイントの手法はマーケティン

グ、環境経済学、医療経済学など幅広い分野で応用されている。コンジョイン

ト分析を利用した先行研究は柘植ほか（2011）や森田・馬奈木（2018）など多

数あるが、医療用 AI の対人仕様については、筆者らの知る限り選択型コンジョ

イント分析は行われていない。  

 本章の研究では、あるサービスに対して「最低限いくらの補償額を受ければ

そ の サ ー ビ ス を 受 け 入 れ る か 」 と い う 最 低 補 償 額 （ Willingness to Accept 

[Compensation]、WTA）のフレームワークで回答者にアンケートを取っている。

WTA フレームワークは金額を過大に推計してしまうという難点 13があるが、

後述するように、プレテストの結果から判断して、WTP ではなく WTA を利用

することとした。WTP と WTA の計算方法は共通であり、回答者に提示する金

額が「回答者の支払い額」となるか「回答者の受け取り額」となるかが異なる

だけである。  

 選択型コンジョイントで集めたデータを分析する際に基本となる多項ロジッ

ト（Multinomial Logit, MNL、条件付きロジット Conditional Logit ともいわれる。

本章では CL と称する）の理論は、付録で詳説する。  

 

(２) コンジョイント分析の設定 

 本研究では医療現場の AI が患者本人に余命を正確に告知すべきか、人間の

ように様子を見て伝えるべきか、余命を長く言うべきか、を、前章と同じアン

                                                        
12 これに対し、市場化されている財の、実際の需給データから選好を導き出す手法は顕示選好

法と呼ばれる。 
13 WTP と WTA に差が生じる原因を説明する研究として Coursey, Hovis, and Schulze (1987)など

がある。 
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ケートの回答者に、患者の立場から金銭価値で評価してもらう。あわせて、AI

の形状の影響も調べる。  

 

１） イメージの共有  

 コンジョイント設問に入る前に、まず、ロボットが人々の生活に浸透しつつ

あることを、映像を使って示した。図 2 に示す説明文と、仮想シーンを描いた

2 本の映像（各 15 秒間）により、ロボットの存在が身近になっているイメージ

を描いてもらった。左側の映像は、人がアザラシ型ロボットを撫でるとその手

の動きにロボットが反応する映像、右側の映像はロボットと人が会話している

ように見える映像である。  

 

図 2.ロボットとの接点のイメージ伝達  
 

 最近では、さまざまな種類のロボットが開発されています。  

今後は人工知能（AI）を搭載したロボットが直接皆さんと接するケースも増える

ことが考えられます。  

 イメージ映像をご覧ください（音声は出ません）。  

 

      
 

 今から、ロボットが、人間と直接対話することを想定してください。  

資料：「医療における人工知能についてのインターネット調査」  
 

２） コンジョイント設問の設計  

 イメージ映像の提示に続いて、コンジョイント選択問題のための前提条件を

説明する。  

仮の話としてお伺いします。あなたが体調不良で救急車で運ばれて、すべて

の検査の結果、あなたの病状は、一般的には余命 3 カ月しかないと判断さ

れる病状だと分かったとします。この病院にお医者さんと医療ロボットが
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居たとしたら、あなたは、誰からその病状を聞きたいですか。  
 
お医者さんは、たまたま入院した先で担当したお医者さんであり、余命を正

確に教えてくれるかどうかは、あなたには分からないとします。ロボット

は、あなたのカルテを把握しているほか、あなたが望めばいつでも日常会話

をしてくれています。  ロボットが病状を伝えるときには、 3 つの決まった

ルールのいずれかに従って教えてくれるとします。  
 
①「常に正直に  余命を伝えるロボット」は、常にカルテの結果を正確に伝

えます。余命 3 か月であることもそのまま伝えます。  
 
②「常に余命を長く言うロボット」は、カルテの結果を隠して、あなたがど

んなに真実を知りたいと言っても余命はまだまだ長いと伝えます。  
 
③「あなたの様子をみて、場合によって答えを変えるロボット」は、あなた

の様子から、余命を伝えるとあなたが失望してしまうと判断すれば、カルテ

の結果を隠して余命はまだまだ長いと伝えます。余命を伝えても大丈夫そ

うだと判断すれば、余命をそのまま伝えます。  

 
誰から結果を聞いたとしても、実際の治療を行うのはお医者さんだとしま

す。また、ロボットから聞いた場合は、お医者さんも同じことしか言わない

とします。お医者さんが後から取り消したり、余命を言ったりすることはな

いものとします。  

 
これから示すロボット A、ロボット B、お医者さんの 3 通りを選べるとした

ら、あなたは誰から診断結果を聞きたいですか。ロボットに診断結果を聞け

ば、人手を補う分としてあなたの医療費が下がる（表示される金額をもらえ

る）とします。全部で 8 組選んでください。  
 

 最後の 1 文で、ロボットに診断結果を聞けば医療費が下がる、という設定に

して WTA を尋ねている。プレテスト 14の際には、ロボットから診断結果を聞

くことに対して回答者が最大限支払っても良いと考える WTP を尋ねたところ、

医師の選択確率（ロボット A もロボット B も選択しない確率）が 68.8%と、高

くなった。そこで、金銭的収入があればロボットからの余命宣告を受け入れら

れるという層の回答を取り込むために、最小限いくら受け取ることができれば

ロボットに診断結果を聞くかという WTA へと変更した。これにより、医師の

選択確率は 54.6%まで低下した。なお、本章においては、分析ソフトウェアの

制約により、性別・年齢・地域の構成を維持する形で 11,824 サンプルをリサン

プリングしている。  

                                                        
14 2019 年 2 月 22 日～2 月 25 日に行ったプレテストで、全国の 18 歳以上 79 歳以下の男女から

500 サンプルを得た。 
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 回答者に示すロボットの属性は、表 6 の通りである。ロボットの形を表示す

る際には画像を入れ、回答者間でのイメージの統一を図った。ただし、これら

の画像は必ずしも理想的な画像ではなく、画像に対する好みがロボットの選択

に反映されてしまう問題が残った。今回は公的機関を通じた調査ということも

あり、著作権処理が不要な著作権フリーの有料画像を利用したため、得られる

映像に限りがあった。今回は、普及していないサービスへの WTA を聞くこと

から、イメージを統一することを最優先した。  

  図 3 は回答者に提示する画面の 1 例である。各回答者に 8 問ずつ回答して

もらうが、上段の説明文も毎回示し、回答者が選択をしやすいようにしている。  

 

表 6.コンジョイント問題で表示される属性と水準  

診断結果の伝え方  ロボットの形  医療費  

 
余命 3 カ月であるこ

とを、正直に伝える  
  

あなたの様子をみて

場合によって答えを

変える  
  

常に、余命はまだま

だあると伝える  

人間そっくりのロ

ボット（ヒューマ

ノイド）  
 

 
人の形をしている

が、明らかに人間

とは違うロボット  

 

スマートスピー

カのような機械

的なロボット  
 

 
ペット型ロボッ

ト（犬、猫、ア

ザラシなど）  

 

 
200 円  下がる  

 
400 円  下がる  

 
600 円  下がる  

 
800 円  下がる  

資料：「医療における人工知能についてのインターネット調査」  
 

図 3.回答者に提示する画面  
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資料：「医療における人工知能についてのインターネット調査」  
 

 

３. 調査結果  

(１) 回答者の属性  

 コンジョイント分析では、AI に余命を宣告されることへの WTA を明らかに

するが、その際の比較対象として、人間の医師に余命を宣告されることに対す

る捉え方も尋ねた。AI が病院に存在せず、医師から余命を聞くと仮定したとき

に、「誰に対しても、余命はまだまだあると実際より長く伝える医師（長く）」、

「誰に対しても、余命 3 カ月であることを、正直に伝える医師（正直）」、「患者

の様子を見ながら、余命の伝え方を変える医師（覗う）」の 3 タイプの医師が選

べるとしたら、どの順番で好ましいと思うか、1 位から 3 位までをランク付け

してもらった（表 7）。その結果、正直に伝えることを 1 位に、様子を見ながら

変える医者を 2 位に望む回答者が 46％と多数を占めた。続いて、様子を見なが

ら変える医者を１位に、正直に伝える医者を 2 位に望む回答者が約 23％であっ

た。両者を合わせると、回答者の約 7 割が長く言われることを 3 位に置いてお

り、長く言われることは避けたいと考えているようである。1 位だけをみれば、

正直 6,481 人、覗う 3,481 人、長く 1,857 人であり、長く言われることを最も好
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む回答者は約 16％にとどまっている。  

 目安として順位に便宜上の点数（1 位＝3 点、2 位＝2 点、3 位＝ 1 点）を付与

し、平均値を求めてみても、正直が 2.42（95％信頼区間 2.41～2.44）、覗うが 2.11

（同 2.09～2.12）、長くが 1.47（同 1.46～1.49）となり、正直が最も高く、次い

で覗うであり、長くは大差をつけて低くなった。  

 

表 7.人間の医師に望む余命の伝え方  

 
注：「正直」は、「誰に対しても、余命 3 カ月であることを、正直

に伝える医師」、「覗う」は、「患者の様子を見ながら、余命

の伝え方を変える医師」、「長く」は「誰に対しても、余命は

まだまだあると実際より長く伝える医師」を示す。  
資料：「医療における人工知能についてのインターネット調査」  

 
 

(２) コンジョイント分析の結果 

 コンジョイント分析用のソフトウェア NLOGIT Ver.6 を用いて求めた CL の推

計結果（表 8）と、推計結果から求められる WTA（表 9）を示す。表 8 中の変

数である定数は効用関数の切片にあたり、「仕様にかかわらず AI を選ぶこと」

に対する限界効用を示している。よって、その逆符号は医師を選ぶことに対す

る限界効用となる。表 9 の WTA は正直なロボット型（人の形をしているが、

明らかに人間とは違うロボット）の AI を基準として、正直なロボット型と比較

してどれだけの金額を受け取る
．．．．

ことができれば他の AI に代えても良いかを示

している。WTA がプラスの場合は負の効用、マイナスの場合は正の効用がある

ことを表す。表 9 における人間の医師への WTA は -1343 円となっており、回答

者は平均的には 1343 円追加的に支払ってでも、人間の医師（どのように余命を

伝えてくれるかはわからない）に余命を伝えてほしいと望んでいることがわか

る。交差効果では、様子をみるペット型 AI が主効果と同じマイナス符号になっ

ており、平均的にはペット型 AI には様子をみられたくない、ということが明確

となった。  

 

1位 2位 3位 度数 ％
正直 → 覗う → 長く 5,435 46.0
覗う → 正直 → 長く 2,664 22.5
長く → 正直 → 覗う 1,187 10.0
正直 → 長く → 覗う 1,051 8.9
覗う → 長く → 正直 817 6.9
長く → 覗う → 正直 670 5.7
合計 11,824 100.0
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表 8.CL の推計結果  

 
         注：  ***は 0.1%、 **は 1%、 *は 5%、＋は 10％水準で有意  
            であることを示す。  
         資料：「医療における人工知能についてのインターネット調査」  
 
 
 

表 9.CL の推計結果から求めた WTA 

 
   資料：表 9 に同じ   
 

  

標準誤差

定数（AIを選ぶ） -0.727 *** 0.021
主効果

　　正直に対して

覗う -0.135 *** 0.025
長く言う -1.001 *** 0.028

　　ロボット型に対して

ヒューマノイド -0.212 *** 0.024
ペット型 -0.088 *** 0.025
スピーカー型 -0.159 *** 0.025

交差効果

覗う×ﾋｭｰﾏﾉｲﾄﾞ 0.080 ** 0.035
覗う×ペット型 -0.163 *** 0.035
覗う×ｽﾋﾟｰｶｰ型 0.002    0.035
長く言う×ﾋｭｰﾏﾉｲﾄﾞ -0.032    0.042
長く言う×ペット型 0.126 *** 0.039
長く言う×ｽﾋﾟｰｶｰ型 0.245 *** 0.039

金額 -0.001 *** 0.000
N  =　94592 対数尤度　=  -92376

係数
（限界効用）

WTA（円） 標準偏差 標準誤差
下限 上限

正直 × ロボット型（ベース） - - - -
× ﾋｭｰﾏﾉｲﾄﾞ 391.5 48.5 0.0000 296.5 486.5
× ペット型 162.2 45.5 0.0004 73.1 251.3
× ｽﾋﾟｰｶｰ型 293.4 46.0 0.0000 203.3 383.5

覗う × ロボット型 250.2 48.8 0.0000 154.6 345.9
× ﾋｭｰﾏﾉｲﾄﾞ 494.3 57.0 0.0000 382.6 606.1
× ペット型 712.8 52.1 0.0000 610.6 814.9
× ｽﾋﾟｰｶｰ型 540.8 51.2 0.0000 440.6 641.1

長く言う × ロボット型 1848.4 106.8 0.0000 1639.1 2057.7
× ﾋｭｰﾏﾉｲﾄﾞ 2298.5 137.1 0.0000 2029.8 2567.2
× ペット型 1778.5 97.1 0.0000 1588.2 1968.8
× ｽﾋﾟｰｶｰ型 1689.6 92.8 0.0000 1507.6 1871.6

人間の医師へのWTA -1343.3 57.5 0.0000 -1456.0 -1230.6

95%信頼区間
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図 4.CL から推計した WTA の図示  

 
    注 1：  棒グラフ上の線は 95％信頼区間を示す。  
    注 2：  一つ上のカテゴリと 5％水準で有意差がある場合にグラフの色を変えている。  
    資料：「医療における人工知能についてのインターネット調査」  
 

 表 9 では、正直なロボット型の AI が最も好まれており、その他の属性の AI

の WTA は正となっている。回答者は表示されている金額をもらえれば、正直

なロボット型から、異なるタイプのロボットに変更する意思がある。  

 表 9 の WTA を金額順に並べたものが図 4 である。下方に行くほど多くの金

額を受け取りたいと考えられており、人々に好かれていないことになる。グラ

フ上の線が 95%信頼区間を示し、目安として、信頼区間が重なっている 2 つの

値には統計的な有意差がないものと考えられる。  

 AI が正直であるか、様子をみるか、余命を長く言うかによって好まれる AI

の型が異なる。WTA の金額でみると、AI が正直である場合には、［ロボット→

｛ペット、スピーカー｝→ヒューマノイド］の順であり、様子をみる場合には、

［ロボット→｛ヒューマノイド、スピーカー｝→ペット］の順、余命を長く言

う場合には、［｛スピーカー、ペット、ロボット｝→ヒューマノイド］の順とな

っている。中括弧｛｝内の型は統計的に同順位と考えられる。  

 正直な AI と様子をみる AI の場合は共にロボット型が最も良い。正直な AI

ではヒューマノイドが、様子をみる AI ではペット型が最も嫌われている。  

 余命を長く言う AI は、正直なロボット型の AI に比べていずれも 1600 円以

上も多く受け取りたいと考えられており、好まれていない。前小節（1）で人間
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の医師に対しても、長く言われることは最も好まれなかったことから、医師で

あれロボットであれ、嘘をつかれることは特にヒューマノイドが余命を長く言

う場合には 2000 円以上必要とされており、他の 3 つの型より極端に嫌われて

いることがわかる。もともと、ヒューマノイドには森（1970）が指摘した「不

気味の谷現象」という、人に嫌悪感を感じさせる要素が入る余地がある。不気

味の谷現象とは、技術の発達によってロボットの容姿が人間に近づくに連れて、

ロボットに対する親近感が増すが、人間にかなり近づいたある時点で急に不気

味に感じられる存在となり、さらに発展して人間と見分けが付かなくなればま

た親近感が強まるという現象である。ロボットの発達段階を横軸に取り、親近

感を縦軸に取れば、単なる機械を左端として、容姿が人間に似てくるのに応じ

て親近感が右上がりとなるが、ある段階で薄気味悪さが出て谷のように親近感

がマイナスとなり、技術が向上して人との差がなくなれば親近感が以前よりも

高まるという考え方である。本研究で提示したヒューマノイドの写真は、人間

に似て非なる顔をしており、人によっては不気味さ、違和感、薄気味悪さを感

じた可能性が高い。実用化の時点でヒューマノイドが不気味の谷を越えた容姿

を持つか否かで、患者の受け止め方が異なるであろう。  

 

４. AI による「悪い知らせの伝達」の可能性  

 本研究では、医療現場で患者が AI と直接対話することを想定し、もし、余命

を宣告される状況に直面したとしたら、患者は人間の医師と異なる確実性を AI

に期待するのか、AI には AI ならではの確実性を求めるのか、確実性を求める

としたらどのような確実性を求めるのか、を、アンケート調査を利用して明ら

かにした。  

 結果として、現状では、余命宣告のやり方が不確実であっても、人間の医師

から宣告されたいと期待する傾向が強いことが分かった。現時点では、AI の確

実性に対する期待はまだ薄いと言える。ただし、WTA の金額から判断して、AI

が患者の厚生を引き上げる道徳観を持てるようになれば、余命宣告という重い

局面において、AI が医師に代替することは可能であろう。  

 AI に余命宣告をさせるとしたら、平均的にみて、AI が正直であることが最

も期待されている。たとえ AI が患者に合わせた道徳的な判断をするとしても、

AI に余命を長く言われることは望まれていない。また、AI が正直であるか、様

子をみるか、余命を長く言うかによって、患者が好む AI の型が異なる。  
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 Palmieri and Stern (2009)が指摘した、医師が患者に悪い知らせを伝達する際

のストレスを防ぐために AI を実装するとしたら、AI の能力に合わせて導入方

法を変える必要があろう。AI が十分に患者の様子を窺うことができない時点で

は、患者に「必ず正直な宣告をするロボット」と「人間の医師」との間で選択

してもらうのが良い。これで、症状に即した診断結果を知りたいという患者の

希望を確実に満たすことができる。将来的に、AI が道徳的な判断をすることが

可能になった時点では、患者の選好に応じて最適な様式の AI を担当させるこ

とが理想であろう。本研究では患者の選好についての詳細な分析を行っていな

いが、今後、今回のデータを用いて、患者の異質性に注目した分析を引き続き

行う予定である。  

 本研究では、AI が医師の心理的負担を軽減できる可能性を明らかにすること

ができた。このとき同時に、患者も知りたい情報を知ることができないストレ

スから逃れられるようになろう。  

 

IV. まとめと今後の課題 

 

 本稿では、医療に関する人工知能（以下、AI）が注目を集めていることを背

景に、アンケート調査を用いて、医療分野での AI の活用にあたっての諸問題を

検討した。  

 はじめに、医療 AI の導入において重視されるべき点を明らかにした。医師の

診断に対する信頼性が最も重視され、次いで医師との対話が重視されることが

示された。そのため、医療 AI 導入によって信頼性が向上し、その結果患者の満

足度が改善することが期待できる。一方で、対話については、女性と高齢者は

医療機関での受診の後半（診断・治療）の対話を重視し、若者は前半（問診・

診察・検査）を重視することが示された。したがって、医療機関は訪れる患者

の属性に応じて医療 AI の導入を柔軟に検討していくことが望ましいことを指

摘した。  

 次に、病院で余命宣告をされるという状況に直面したときに、患者として AI

からの余命宣告を求めるかを検証した。そこでは、余命宣告のやり方が不確実

であっても、人々は人間の医師から宣告されたいと期待する傾向が強いことが

示された。また、AI に余命宣告をさせるとしたら、平均的にみて、AI が常に正

直であることが最も期待されていることも分かった。さらに、AI が正直である
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か、様子をみるか、余命を長く言うかによって、患者が好む AI の型が異なるこ

とも明らかになった。したがって、当初は対人ロボットを「常に正直な宣告を

する」媒体として位置づけておき、技術進歩により AI が道徳的な判断を下すこ

とが可能になったとしたら、患者の選好に応じて最適な様式の AI を担当させ

ることが望ましいと考えられる。  

 医療現場における AI の技術的な実現可能性が日に日に高まることに合わせ

て、利用者の認識も常に変化していることが想定される。AI の発展に合わせて、

調査を重ねていくことが今後の課題となろう。  
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VI. 付録：コンジョイントモデルの理論  

 

 J 種類のプロファイルがあるとき、回答者 n がプロファイル j を選択したと

きの効用 Unj は、実験者が観察可能な効用 Vnj と実験者が観察不可能な njε とに

分かれ、次式のように表される 15。  

 , 1,...,nj nj njU V j Jε= + =   

ここでは、 njε を独立かつ同一な極値分布 (i.i.d extreme value distribution)に従う

とする。このとき、 njε の確率密度関数は  

(A1) 

となり、累積分布関数は  

( )( ) exp exp( )nj njF ε ε= − −  

となる。 2 つの極値分布関数の差がロジスティック分布をすることから、

*
nji nj niε ε ε= − は以下のロジスティック分布に従い、これにより観察不可能な項が

互いに独立であるといえる。  

 
*

*
*

exp( )
( )

1 exp( )
nji

nji
nji

F
ε

ε
ε

=
+

  

 ある個人 n がプロファイル i を選択する確率は、  

 
( )
( )

Prob

Prob

ni ni ni nj nj

nj ni ni nj

P V V j i

V V j i

ε ε

ε ε

= + > + ∀ ≠

= < + − ∀ ≠
 

である。 ni ni njV Vε + − の累積分布 関数は ( )( )exp exp ( )ni ni njV Vε− − − + − となるから、  

njε が与えられれば i を除くすべての j の選択確率は  

   ( )( )exp exp ( )ni ni ni ni njj i
P V Vε ε

≠
= − − + −∏  

となる。 njε は未知であるため、これをすべての njε について積分して (A1)式の確

率密度で加重すると、  

                                                        
15 モデルの詳細は Train（2003）を参照されたい。  

( ){ }( ) exp( ) exp exp( )nj nj njf ε ε ε= − ⋅ − −
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( )

( ){ } ( ){ }

( )

exp exp ( ) exp( ) exp exp( )

ni ni ni ni ni

ni ni nj ni ni ni
j i

P P f d

V V d

ε ε ε

ε ε ε ε
≠

=

 
= − − + − − ⋅ − − 

 

∫

∏∫
 

と求められるから、選択確率は  

 
exp( )

exp( )
ni

ni
njj

VP
V

=
∑

 

となる。ここで、観察可能な効用 Vnj がパラメータに関して線型であると仮定

すると、プロファイル j の観察された変数のベクトル njx に対し、  

 nj njV β ′= x    

という関係を与えることができ、この場合、  

 
exp( )

exp( )
ni

ni
njj

P β
β
′

=
′∑

x
x

  

とあらわされる。ここで β は、推定されるパラメータであり、限界効用を表し

ている。  

 推計を行う際には、「プロファイルを選択すると１、選択しないと 0」という

二値変数を用いて、個人 n のプロファイル i の選択確率を ( ) niy
nii

P∏ （ただし、

yin は個人 n が i を選択すると 1、その他は 0 となる変数）という形で得る。N

人分の回答を用いるときは、  

    ( )1
( ) niN y

nin i
L Pβ

=
=∏ ∏  

を最大化するような β を求めればよい。ただし、このままだと非線形であるた

め、対数をとった対数尤度関数（ log likelihood function） ( )LL β を最大化するよ

うな β を求める。    

    
1

( ) ln
N

ni ni
n i

LL y Pβ
=

=∑∑  
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