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30秒で読む
AIへ症状や生活の困りごとを書くと、すぐに、丁寧で、共感的に見える答えが返ってくる。それはすでに大きな価値である。

しかし、文章が上手いことと、専門職の代わりに診断、治療、緊急度、禁忌、本人の生活を判断できることは同じではない。

2026年の系統的レビューは、臨床LLM研究4,609件のうち、前向き無作為化試験が19件だったと報告した。公開質問への静
的回答、試験問題、合成症例が多く、実患者の健康・生活結果、長期安全性、格差、責任まで検証した研究はまだ少ない。

一方、専門職へ相談する前に、経過、困りごと、質問、本人の希望を整理する用途には、限定的だが前向きな根拠がある。
2,069人を対象にした多施設試験では、患者がAIで診療前レポートを作り、専門医が確認して通常診療を行う仕組みで、診
察時間と対話の指標が改善した。

現時点で妥当なのは、AIを専門職の代役にすることではない。本人が相談を準備し、専門職が判断し、緊急時にはAIから離
れ、誤りを訂正し、使わない経路を残すことである。

Care Compassも、この境界に置く。ただし、相談準備の効果も安全性も、Care Compass自体ではまだ検証されていない。

「文章が上手い」と「診療できる」の間
夜、家族の様子がいつもと違う。

救急車を呼ぶほどなのか。朝まで待ってよいのか。何を観察し、誰に、どう説明すればよいのか。医療機関へ電話する前に、
AIへ尋ねたくなる場面はある。

AIは待たせない。言葉に詰まっても責めない。長い文章を短くし、質問を作り、何度でも説明する。忙しい専門職より共感
的に見えることさえある。

問題は、その便利さが、AIに任せてよい範囲まで自動的に広げられやすいことである。

医師、作業療法士、看護師、心理職、ケアマネジャーなどの専門職は、文章だけを返しているのではない。観察し、身体や
生活環境を評価し、追加情報を尋ね、過去の経過と照合し、不確実なまま責任を持って次の行動を選ぶ。本人や家族の希望
と、制度や地域資源も調整する。

AIの文章を専門職と比べるなら、この仕事のどこを比べたのかを明確にしなければならない。

方法
2026年8月23日までに確認できた、患者・一般利用者向けLLM、相談前準備、患者質問への回答、緊急度判定、患者ポータ
ル、診療前レポートの研究を対象にした。
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一次資料、系統的レビュー、実患者を対象にした前向き試験、公的ガイダンスを優先し、WHO、厚生労働省、個人情報保
護委員会、総務省消防庁、OpenAI公式資料と、Care Compassの公開コードを確認した。

研究は、次の5段階に分けて読んだ。

● 試験問題・合成症例

● 公開済み患者質問への静的回答

● 実患者データを使う後ろ向き・単群研究

● 実患者の前向き試験・無作為化試験

● 日常診療へ統合された運用と長期アウトカム

本稿は対象限定レビューであり、検索結果の全件スクリーニングや正式なrisk-of-bias評価は行っていない。特定製品の承認、
安全性評価、医療または法的助言でもない。

4,609件の研究があっても、専門職代替とは言えない
Chenらは2026年、2022年1月から2025年9月までに発表された臨床LLM研究4,609件を系統的に整理した[1]。

● 実世界の患者データを使った研究: 1,048件

● 前向き無作為化試験: 19件

● シミュレーション: 1,857件

● 試験問題: 1,704件

● 人間と直接比較した1,046件で、LLMが人間を上回った研究: 33%

● 少なくとも4分の1の研究: 標本数30未満

この数字は、LLM研究が少ないという意味ではない。むしろ急速に増えている。

ただし、試験問題に正解すること、合成症例で専門家基準と一致すること、患者質問へ読みやすい文章を書くこと、実患者
の相談行動や健康を安全に改善することは、それぞれ別の段階である。

高齢者向けの患者対話LLMに絞ったJohnsonらのliving systematic reviewでは、1,228件から採用されたのは9研究だった。参
加高齢者数の中央値は12人で、7研究は支援的・社会情緒的な会話を扱っていた。臨床効果、費用効果、臨床ワークフロー
へ完全実装した状態を評価した研究はなかった[2]。

つまり、研究数の多さは、そのまま専門職代替の根拠量ではない。

共感的な回答は価値がある。ただし、安全性とは別に測る
よく引用されるAyersらの研究は、Redditのr/AskDocsから195件の患者質問と医師回答を抽出し、同じ質問へGPT-3.5が作っ
た回答と比較した[3]。

3人の医療職が各回答を評価した585評価では、78.6%でチャットボット回答が好まれた。「良い・非常に良い」品質はチャッ
トボット78.5%、医師22.1%。「共感的・非常に共感的」は45.1%対4.6%だった。

この差は無視できない。短く事務的な返信より、理由と次の行動を丁寧に書くことには価値がある。AIは専門職の文章作成
を支援できるかもしれない。

同時に、チャットボット回答は中央値211語、医師回答は52語だった。評価者は正確性や捏造を独立項目で評価していない。
公開フォーラムの単発回答であり、実際の診療関係、身体評価、患者転帰、受診の遅れは測っていない。

この研究が示したのは、特定条件で好まれやすい文章を作れることである。安全な診断・治療を任せられることではない。
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実患者の試験が示したのは「診察前」である
2026年、TaoらはPreAという患者向けLLMを、中国の2医療機関で無作為化試験した[4]。

対象は24診療領域、111人の専門医、2,069人の患者・ケアパートナーだった。患者は専門診療の前にPreAと対話し、病歴、
予備的な診断候補、検査提案を含む紹介レポートを作った。専門医はそれを確認してから、通常の対面診療を行った。

患者が補助者なしでPreAを使った群では、対面診察時間が平均3.14分だった。通常群は4.41分で、28.7%短かった。患者が
評価したコミュニケーションの容易さは3.99対3.44、医師が評価したケア調整は3.69対1.73だった。

これは患者向けLLMの重要な前向き研究である。ただし、「補助者なし」は患者がAIを一人で操作したという意味であり、
専門医が不要になったという意味ではない。

AIの後に専門医が診療した。主要評価は診察時間、医師評価のケア調整、患者評価の話しやすさである。診断エラー、長期
安全性、健康・生活結果、費用効果を主要評価にした試験ではない。高負荷で診察時間の短い2病院の結果であり、在宅の
自己相談や日本の医療へそのまま移せない。

それでも、この研究は一つの境界を具体化した。

AIが専門職の代わりに答えを確定するのではなく、本人の話を専門職へ渡せる形に整理する。

共創とfine-tuningは、同じ「チューニング」ではない
PreAは、患者、ケアパートナー、地域保健従事者、医師、看護師、管理者と共創された。低いヘルスリテラシーでも使える
言葉、8-10往復の対話、専門医へ渡すレポート、失敗例への敵対的テストが調整された。

研究チームはRCTの前に、共創版と、同じモデルへ地域の診療会話515件を追加fine-tuningした版を、合成患者300例で比較
した。共創版の方が、病歴聴取、診断、検査提案の評価が高かった。追加学習版は、地域の診療会話に含まれる省略や弱点
まで再現した可能性があると報告された[4]。

この結果だけで「fine-tuningは悪い」とは言えない。実患者を共創対fine-tuningへ無作為化した比較ではなく、一つのデー
タセットと設定による合成実験である。

しかし、重要な警告は残る。

現場データを足すことと、現場の人がAIの目的・失敗・評価基準を変えられることは同じではない。

別のP&P Care試験では、中国11省の2,113人全員が同じAI相談を使い、その前にAIヘルスリテラシーのe-learningを受ける
群と受けない群が比較された。e-learning群は、AI対話から評価された健康ニーズ認識が2.95対2.34で高かった[5]。

これも、AIが通常診療より有効だった試験ではない。AIを使う前の準備が、AIとの関わり方を変え得るという研究である。
通常診療との無作為比較はなく、長期健康アウトカムもない。農村部では効果が小さく、デジタル格差は教育だけで消えな
かった。

緊急度判定が、最も明確な境界になる
「念のため専門職へ相談してください」と書くAIは、一見安全に見える。

しかし、免責文があることと、緊急度が正しいことは違う。

Draelosらは、患者が尋ねる形のプライマリケア質問222件へ、4種類の公開LLMが答えた888回答を医師主導でred-team評価
した。問題ありとされた回答はモデルにより21.6-43.2%、unsafeは5-13%だった[6]。これは実患者の有害事象率ではないが、
もっともらしい回答の中に深刻な危害可能性が残ることを示す。

Reisらは227件の健康質問に対する908回答を調べ、97%が専門職への相談を促したと報告した。一方、質問の緊急度に応
じた紹介表現はモデル間でばらついた[7]。
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成人救急トリアージ15研究のメタ分析では、統合精度はChatGPT-3.5で0.51、GPT-4系で0.70、prompt最適化後で0.81だっ
た。ただし研究間の異質性が高く、GPT-4の見かけ上の優位も頑健ではなかった[8]。

さらに、合成症例を使った安全監査では、危険な方向の誤りが見つかっている。

● 日本語の30症例、60ペルソナ、3,342出力の監査では、緊急red-flag症例の主要行動がほぼ全てunder-triageだった[9]。

● ChatGPT Healthの60症例、16条件、960回答のテストでは、gold-standard emergencyの52%をunder-triageした。利用者が
受診を控えたい言葉を加えると、より低い緊急度へ寄るオッズが11.7だった[10]。

どちらも合成症例であり、一般利用者全体の失敗率ではない。それでも、同じ回答を再現できることが、安全性を保証しな
いと分かる。

一方、Pasliらの前向き多施設研究は、6,657人の救急患者で、主訴、併存症、バイタルを構造化し、病院別promptを用いた。
GPT-4oと救急専門医基準の一致はkappa 0.833で、トリアージ担当者の0.782より高かった[11]。

この研究は可能性を示す。ただし、一般利用者が自宅から自由文で相談したのではない。病院内の構造化データと専門職の
ワークフローが介入の一部だった。複雑な高次医療の黄・赤区分では性能が下がった。

結論は、AIトリアージが常に危険でも、専門職より常に優れるでもない。

対象、入力、モデル版、prompt、基準、確認者、利用環境を含む仕組み全体を評価しなければならない。そして一般利用者
向けでは、緊急時にAI会話を続けず、人間の窓口へ移る境界が必要である。

WHOも患者向けLMMについて、誤った・不完全な情報、プライバシー侵害、専門職との関係の劣化、ケアが医療システム
外へ移る危険を挙げ、自治、安全、透明性、責任、公平性、持続可能性を統治原則にしている[20]。これは効果研究ではな
く、設計と統治の最低条件を示す公的ガイダンスである。

相談準備には、AI以外から小さく確かな根拠がある
診察前に質問を整理する方法は、AI以前から研究されてきた。

Question Prompt List（QPL）は、患者が専門職へ聞きたい質問の候補をまとめたリストである。2015年のレビューは42研
究、50介入を整理し、医師が支持し診察直前に渡すQPLは、質問数や専門職からの情報提供を増やす可能性を示した。ただ
し、知識想起、不安、満足、診察時間の結果は一貫しなかった[12]。

外科相談のRCTでは58人を解析し、QPL群で質問が24%多く、想起した情報項目が9%多かった[13]。

進行がんのQPLを扱った7 RCT、1,059人のメタ分析では、質問数と将来への期待の表明は増えた。しかし、健康状態、終
末期アウトカム、不安、QOLの有意な改善は示されなかった[14]。

糖尿病患者1,276人のpragmatic cluster RCTでは、診察前に優先事項を1-2点提出する仕組みで、質問準備と治療選択肢を提
示されたという報告は増えた。一方、12か月のHbA1c改善は通常群と差がなかった[15]。

ここには、AI相談の評価に使える重要な教訓がある。

相談準備は、質問、想起、話しやすさとして測れる。しかし、それだけで健康や生活が改善したとは言えない。

Care Compassが目指すのは、この相談準備に近い。AIが答えを確定するのではなく、本人が大切にしたい作業、困る場面、
環境、家族、支援、道具、安全面を整理し、専門職へ渡すメモを作る。

ただし、既存のQPL研究を、Care Compassの効果証拠として流用してはいけない。Care Compass自体で、相談メモの正
確性、訂正しやすさ、質問準備、専門職への持参、受診遅延、緊急離脱、個人情報入力、紙経路利用を検証する必要がある。

Care Compassは、何を軽減し、何を保証できないか
2026年8月23日時点の公開実装では、Care Compassは次を組み合わせている。
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● 医療診断・緊急対応ではないと、開始前と利用中に表示する。

● 119、#7119、心理的危機の人間相談先を常時表示する。

● 一部の緊急語を規則で検出し、LLMへ送る前に会話を止める。

● AIの役割を相談準備、選択肢整理、専門職へ渡すメモに限定する。

● 個人が特定される情報を入力しないよう表示する。

● 画面上の履歴をブラウザのメモリ内で扱い、Unknown Labのアプリ用データベースへ保存しない。

● OpenAI APIへstore:falseを指定する。

● 紙のワークシート版を用意する。

● 利用者がリセットし、ページを閉じて停止できる。

これらは、用途誤認、一部の明示的危機、Unknown Lab側の永続保存、AIしか選べない状況を軽減する可能性がある。

しかし、緊急語の規則判定は、言い換え、誤字、婉曲表現、文脈を完全には扱えない。LLMが作る整理やメモも誤り得る。
紙版があっても、アクセシビリティや相談行動が改善するとは限らない。

データについても限界がある。個人情報保護委員会は、一般利用者に対し、生成AIへ入力した個人情報が学習に利用された
り、正確または不正確な形で出力されたりするリスクを踏まえて判断するよう注意喚起している[16]。

OpenAI公式資料では、APIの標準的な不正利用監視ログに入力・出力が最長30日含まれる可能性がある。store:falseは、
Responses APIのアプリケーション状態保存を抑える指定であり、承認済みZero Data Retentionと同じではない[17]。

Care Compassの現在の設計は、危険をゼロにするものではない。用途を狭くし、人間へ離脱し、データを減らし、代替経
路を残すrisk-reduction designである。第三者評価はまだない。

日本では「一般情報」と「個別判断」の境界もある
厚生労働省のオンライン診療指針Q&Aは、一般的な医学情報や一般的な受診勧奨と、個別具体的な症状に基づく疾患可能性
の提示・診断を区別する。後者は医学的判断を含み、遠隔健康医療相談としては実施できないと説明している[18]。

具体的なAIサービスへどの法令・指針がどう適用されるかは、提供主体、表示、行為、データ、医療機器該当性等で変わる。
本稿は法的判断を行わない。

それでも、Care Compassを個別診断ではなく相談整理に限定し、緊急時は119や、実施地域では#7119へ離脱させる理由は
明確になる。#7119は、医師、看護師、救急救命士から電話で助言を受け、必要に応じて119へつなぐ人間の相談経路であ
る[19]。

AIの影響を、固定された条件にしない
AI、データ、アルゴリズムは、本人や現場専門職が直接書き換えられないことが多い。

生活に影響するのに、変えられない。説明されない。拒否できない。どの結果で停止するかも分からない。そうなれば、AI
はケアの介入対象ではなく、固定された環境条件になってしまう。

必要なのは、モデルを一度作って終えることではない。何のために使うか、どの情報を扱うか、どこで人が確認するか、本
人がどう訂正・拒否できるか、どの結果で停止するかを、導入前後に見直せることである。

本人がコードを書けなくても、優先順位、失敗例、訂正、異議、評価指標、停止条件へ影響できれば、AIの作用を部分的に
変更可能な設計対象へ戻せる。

PreA研究は、患者、ケアパートナー、地域保健従事者、医療職を含む共創が、利用目的、言葉、失敗例、専門職への引き継
ぎを調整する一つの経路になり得ることを示す。ただし、一つの共創研究だけで、参加型設計が危害を防ぐことや、通常の
codesign、human-centered AI、quality improvementより優れることは示せない。
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AIの影響を、誰がどこまで理解すべきか
全員がモデル学習、統計、アルゴリズム監査を理解する必要はない。

本人と家族に必要なのは、理論名を説明できることではなく、次を知り、使えることである。

● いま応答しているのはAIか人か。

● 何が送信・保存されるか。

● AIが誤る可能性と、専門職へ確認すべき境界はどこか。

● 出力を訂正、拒否、停止できるか。

● AIを使わず、電話、紙、対面へ移れるか。

専門職はさらに、適用範囲、確認・上書き、説明、緊急離脱、生活への影響を理解する必要がある。

管理者・行政は、調達、責任、監査、データ統治、インシデント、格差、費用、停止・撤退を扱う。開発者・研究者は、デー
タ来歴、モデル版、設定、性能分布、変更管理、比較設計を担う。

問題は、AIの影響を受ける本人に、変更を求める方法、拒否、停止、異議申立て、代替が伝わらず、実際に使えないことで
ある。それは技術理解の不足だけでなく、知識翻訳と権利設計の失敗として評価すべきである。

現時点の利用境界

AIへ担わせやすいこと 人間の確認と組み合わせること AIへ単独で担わせないこと

本人の言葉を短く整理する 診療前レポート、患者メッセージ下書き 個別診断の確定

質問候補を作る 診療録の平易化と誤り訂正 治療・薬・運動負荷の決定

経過や困る場面を時系列化する 選択肢と本人の希望の比較 緊急度の最終判断

専門職へ渡すメモのたたき台 一般情報と個別状況の照合 自傷他害・虐待・急変への危機対応

紙・電話・対面へ移る案内 データ送信・保存の説明 説明・承認・救済の責任

これは永久の線引きではない。新しい前向き研究、規制、監査、実装条件によって更新する必要がある。

まだ言えないこと

● AI相談が専門職を代替できる。

● 長く共感的な回答は正確で安全である。

● 免責文があれば緊急度判定は安全である。

● 特定モデルの精度を、別の版、prompt、地域、自由文相談へ一般化できる。

● Care Compassの緊急語検知は危機を漏れなく検出する。

● store:falseは匿名化、機密保持、Zero Data Retentionを保証する。

● 相談準備が健康、生活、作業参加を改善する。

● 共創を行えば、偏りと危害が解消する。

結論
AI相談は、専門職の代わりになれるのか。

現時点の答えは、代わりになれるとは言えないである。
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ただし、何も任せられないわけではない。AIは、本人が話したいことを整理し、質問を作り、専門職へ渡すメモを準備し、
専門職が確認する文章の下書きを作れる可能性がある。

その価値を引き出すには、AIの性能だけでなく、誰が目的を決め、どのデータを使い、どこで人が確認し、本人がどう訂正・
停止し、どの結果で変更・撤退するかを設計しなければならない。

AIを安全に使う設計とは、モデルだけを賢くすることではない。

AIの作用を、本人と支援者が確認し、訂正し、拒否し、必要なら停止できるようにすること。

参加型設計がその仕事にどこまで役立つかは、今後、実利用者を含む比較研究で確かめる必要がある。
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利益相反・限界・更新
本稿はUnknown Labによる独立した対象限定レビューであり、査読済み系統的レビューではない。著者はCare Compassと
ETIC 2.0の開発者であり、自己評価上の利益相反がある。Care Compassの効果と安全性は第三者検証されていない。

PreA論文には、計算資源と技術支援を提供したTencent / WeChat AIの社員である共同著者が含まれる。P&P Care論文は競
合利益なしと報告する。各研究の利益相反の有無だけで結果を採否せず、研究設計、対象、評価指標、再現性と合わせて判
断した。

LLM、製品、prompt、データ管理、法令・指針は変化する。本稿は2026年8月23日までに確認した資料と実装に基づく。


