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は じ め に

　昨今の第 3 次人工知能（AI）ブームでは，AI 技術
の医学領域での社会実装が進んでおり，米国 FDA で
は，既に60を超える AI 搭載医療機器（ソフトウェア
を含む）が承認されている．本邦でも，脳 MRI 検査機
器や大腸内視鏡検査機器が承認されている．歯科領域
においても，AI 技術を歯科疾患の診断，計画，治療に
応用しようと多くの研究が実施されている．本稿では，
歯科における AI 研究を概説するとともに，AI 研究に
おける研究デザインのポイントについて考えてみたい．

診 断 技 術

　歯科領域においても，他の医学領域と同様に AI を
用いた診断技術に関する研究が最も多く行われている．
特にう蝕や歯周病，悪性腫瘍，顎関節変形関節症等に
ついては，エックス線画像や CT 画像を用いた AI 診
断システムの開発が進められ，高い精度を示している．
そして多くの研究では，教師データ（専門医の診断結
果をラベリングした画像）を用いて AI 学習を行い，
構築した AI がテストデータを診断した結果と，専門
医がテストデータを診断した結果の感度，特異度，全
予測正解率（正解率）等を算出し，比較する方法が取
られている（表 1 ）．
　Cantu らは，う蝕の診断において，3,293枚のエック
ス線画像を用いて学習した AI（80.0％）のほうが 4 名
の歯科医師（71％）よりも有意に高い正解率を示し，

特に臨床的に診断が難しい初期う蝕においては，歯科
医師よりも高い感度を示したと報告している1）．また，
う蝕の診断においては，近赤外線透過（TI）画像を用
いた研究でも，AI が専門医と同程度の正解率を示すこ
とが報告されている2，3）．一方，Devito らは，診断の難
しい隣接面う蝕においては，専門医の診断結果との比
較では不十分であることを指摘し，抜歯後のう蝕歯の
エックス線写真を AI と専門医が診断した結果を，歯
の非脱灰切片による組織診断結果（gold standard）と
照合し，AI のほうが有意に高い精度を示すとした4）．
　歯周病診断においても，エックス線画像から歯槽骨
の喪失や重症度を評価し，専門医の診断精度と比較す
る研究が行われている5，6）．Krois らは，1,456枚のエッ
クス線画像を用いて歯槽骨の喪失量を計測・分類する
システムを構築し，353枚のテストデータで算出した
AI の正解率（81％）は 6 名の専門医の正解率（76％）
と同等であることを示した．この研究では，専門医の
正解率を80％，専門医と AI の正解率の差を 3 ％（AI
の正解率が83％），両者の標準偏差を10％と仮定したサ
ンプルサイズ計算に基づいて，テストデータ数（350）
を決定しているため，正解率の同等性をより強く主張
できる6）．
　AI は，頭頸部癌の頸部リンパ節転移の術前診断にお
いても，良好な精度を示している．Ariji らは，口腔扁
平上皮癌の頸部リンパ節転移を有する51人の CT 画像
703枚（リンパ節外浸潤あり：178枚，なし：525枚）に，
AI による画像分類を適用し，補助放射線化学療法の適
応を考える評価基準の一つである節外浸潤の有無にお
ける AI の正解率が84％と，専門医と同等であること
を示した7）．さらに Kann らは，頭頸部癌のリンパ節外
浸潤において，AI と専門医との診断精度を比較するだ
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けでなく，AI で診断補助すると，専門医の診断の感
度・特異度が向上し，医師間の結果の一致度が高まっ
たと報告し，AI による診断補助が有用である可能性を
示した8）．
　その他にも，歯科用コーンビーム CT（CBCT）画像
やパノラマエックス線画像を用いた垂直的歯根破折の
診断に AI を応用し，90％を超える高い正解率が報告
されている9，10）．顎関節領域では，CBCT 画像から顎関
節変形性関節症を診断するシステムが開発され，86％
と比較的高い正解率を報告している11）．
　疾患の診断以外にも，診療の効率化に資する AI が
研究されている．歯科診療では，各歯の識別に歯式と
いう番号を用いる．歯科医師は視診およびエックス線
画像で歯の位置および形態を確認し，歯式を診療録に
記録する．この歯の識別をエックス線画像から自動で
行う AI の研究がなされている12-16）．中でも Tuzoff ら
の研究では，1,352名のパノラマエックス線画像を用い
て，歯の形態だけでなく歯の位置も識別し適切な歯式
を決定するという，歯科医師と同等の複雑な AI タス
クにおいて，AI の正解率（99.45％）が歯科医師（99.98
％）と同程度であることを報告している16）．また，エ
ックス線画像から下顎第三大臼歯の発達をステージン
グし，AI を用いて年齢17）や性別18）を推定するシステ
ムや，頭蓋骨・上顎骨の形態から下顎骨形態を予測す
るシステム19）が専門医と同等の精度を示し，法歯学領
域での実装が期待されている．

リスク分析と予後予測

　画像診断に比べると，リスク分析や予後予測に関す
る AI 研究はまだ少ない．Hung らは，国民健康栄養調
査から5,135名のデータを機械学習にかけ，根面う蝕の
発症リスクの同定と発症予測するための AI システム
を構築し，発症予測において97.1％という高い予測精
度を示した．そしてリスク分析においては，年齢，収
入，最後の歯科受診日，テレビの視聴時間が根面う蝕
のリスク因子として同定した20）．テレビの視聴時間が
う蝕のリスク因子として報告されたことは過去にな
く，AI を使用することにより従来の臨床研究では同定
が困難であった予期せぬリスク因子が抽出される可能
性が高まっていると言える．
　Zhang らは，埋伏下顎第三大臼歯の抜歯後の顔面腫
脹を術前に予測する AI の正解率が，98％と非常に良
好であったと報告した21）．また Yamaguchi らは，AI

による深層学習により，CAD/CAM クラウン作製時の
3Ｄステレオリソグラフィー（STL）画像を様々な角
度からキャプチャした 2Ｄ画像から，クラウンの脱離
確率を予測するシステムを構築し，AI の正解率は98.5
％で，平均計算時間は 2 秒であった22）．これらの AI
は，患者・歯科医師双方の臨床決断を助け，治療の予
後を改善する可能性がある．

治療技術の代替

　歯科医師の治療技術を代替する AI としては，歯の
色調をマッチングするシステムが研究されている23）．
歯の修復・補綴治療においては，審美性が患者にとっ
て重要なアウトカムであるが，現状では色調ガイドを
用いた視認や写真での確認が主な手法である．光学的
に色調を数値計測する機器も存在するが，その再現性
は高くない．AI 技術を応用し，正確な色調を記録し修
復材料の色調とマッチングすることで，患者にとって
満足度の高い審美性を提供できるようになるかもしれ
ない．
　その他にも，レーザー焦点を AI で 3 次元的に制御
し，歯の形態のみならず，周囲粘膜や舌，患者の体動
等も認識しながら，歯科医師の代わりに歯を切削する
ロボットシステム24）や，事前に CT 画像でシミュレー
ションした位置および角度に合わせ，口腔インプラン
ト体を埋入する AI 手術用ロボットの開発も始まって
いる25）．

AI 研究のデザインとバイアス

　AI 研究においては，患者の画像や臨床データを機械
学習や深層学習に用いる観察研究デザインが最も多く
採用されている．これまで，一般的に教師データ数が
多いほうが，AI 性能が高くなる傾向が示されてきたた
め，過去のデータを用いることにより大量のデータを
入手することが可能な画像診断領域で医学 AI 研究が
発展してきた．しかし，これらの AI 研究の中には，
対象データの包含基準や除外基準が明確でないもの，
学習やテストに含まれなかった脱落データが明確でな
いもの，専門医の評価の信頼性・妥当性が言及されて
いないものなど，適切な臨床研究手法が取られていな
い研究も散見される．これらの問題は，サンプリング
バイアスや情報バイアスを生じさせ，AI モデルの再現
性や一般化可能性を低下させると考えられる．AI 研究
においても，STOROBE 声明や CONSORT 声明はも



187

ちろん，診断精度研究の指針である STARD 声明や予
測指標を報告する際の指針である TRIPOD 声明に従
って研究計画を立てることが重要である26）．
　さらに，AI 研究に使用するデータの課題として，デ
ータそのもののバイアスに起因する精度の不安定さも
考慮しなければならない．例えば画像解析の場合，画
像を取得する機器の違いや施設間の測定バイアス，患
者特性の差異によるバイアスも懸念される．しかし，
個人情報保護の意識が強くデータプラットフォームの
整備が進みにくい日本では，これらのバイアス排除は
容易ではなく，機械学習・深層学習技術は過学習を起
こしやすいという性質も鑑みると，バイアスの影響を
小さくするには転移学習（あるタスク向けに学習した
既存モデルを，類似したタスクを実行するモデルの開
始点として使用する学習方法）が有効な手段の一つと
考えられる．さらに，データの標準化・構造化やメタ
データを用いたアルゴリズムの開発を行う等，ロバス
ト（頑健）性の高いシステムを目指すことが重要である．

お わ り に

　歯科においても様々な分野の AI 研究が行われ，こ
れらの社会実装により，診断精度の向上や治療技術の
標準化，ならびに歯科診療の効率化に資することが期
待される．
　本稿では，AI 研究でよく見られるバイアスと，バイ
アスを最小化する方法の一部を紹介した．現在，AI を
用いた研究成果を社会実装するために，AI 搭載医療機
器の認可プロセス，倫理指針，個人情報やデータ所有
権の問題等，新たな課題に関する議論が急速に進めら
れている．AI 研究を実施する上では，これらの議論の
推移にも注視する必要がある．

　本内容に関連する著者の利益相反はない．
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