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I．緒 言

　近年の人工知能（Artificial Intelligence: AI）の進

歩は著しく、とりわけ大規模言語モデル（Large 

Language Models: LLM）の登場は医学界にも大き

なインパクトを与えている。2022 年に OpenAI 社

が ChatGPT を公開して以降、GPT 4、Gemini、

Claude など、マルチモーダル機能や推論性能を

強化した次世代 LLM が相次いでリリースされ、

医学教育や臨床応用への研究が加速している。

　LLM の医学的知識を客観的に評価する手法と

して、各国の医療系国家試験問題を解答させ、そ

の正答率を指標に能力を定量化するアプローチが

広がっている。日本の医師国家試験においては

GPT 3.5 で合格基準に届かなかったものの、GPT 

4 以降のモデルでは合格点に達したことが報告さ

れている 1）～ 3）。臨床検査技師国家試験においても

類似の研究が行われており、土井らは GPT 3.5 で

正答率の平均が 51.4%、GPT 4 で 79.8% と大幅

な向上を示した 4）。さらに大重らは複数モデルを

比 較 し、ChatGPT-3.5 で 49.5%、ChatGPT 4.0 で

72.0%、Meta 社 Llama2 で 35.7%、Google Bard で

46.8% と報告している 5）。同研究では ChatGPT 

4.0 による画像問題の正答率も評価され、平均

42.63% と報告している。
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LLM が登場しており ChatGPT-4o、-o3、Google 

Gemini、Anthropic Claude など画像入力に対応し

た新世代 LLM が次々と公開された。しかし、先

行研究の多くはテキストベースの問題に偏ってお

り、血液塗抹標本や組織病理像といった臨床検査

技師の日常業務および教育で不可欠な視覚情報を

伴う問題に対する性能評価はほとんど行われてい

ない。そこで本研究では直近 5 年間の臨床検査技

師国家試験を対象に、ChatGPT-4o, ChatGPT-o3, 

Gemini 2.5 Flash, Claude Sonnet 4 の 4 モデルを用

いて、画像・非画像問題別の正答率、分野別の正

答率を比較する。これにより最新 LLM の画像読

解能力を含めた性能を検証し、今後の AI 発展と

臨床検査領域での教育・実務利用の可能性につい

て考察する。

II．対象と方法

　厚生労働省のホームページにて公開されている

第 67 回（2021 年）から第 71 回（2025 年）の 5 回分

の臨床検査技師国家試験問題 6）～10）を解析対象と

した。試験科目は厚生労働省が定める「臨床検査

技師国家試験出題基準と試験科目との対応表」に

基づいて臨床検査総論、臨床検査医学総論、臨床

生理学、臨床化学、病理組織細胞学、臨床血液学、

臨床微生物学、臨床免疫学、公衆衛生学、医用

工学概論の 10 分野に分類した。問題および選択

肢は改変せず、各 LLM の Web ページ上にコピー

＆ペーストして解答を得た。なお追加プロンプ

トは一切入力していない。各 LLM からの解答の

生成は 2025 年 5 月 25 日から 2025 年 6 月 13 日

にかけて実施した。正答率の可視化は GraphPad 

Prism（GraphPad Software, San Diego, CA, USA）、

単語の頻度分析は MATLAB R2024a（MathWorks, 

Natick, MA, USA）を使用した。全体正答率および

画像問題の正答率はモデル間で一元配置分散分析

および Tukey の多重比較検定を行った。P ＜ 0.05

を有意水準とした。単語の頻度分析は統計的検定

を行わず、記述統計として提示した。

III．結 果

A．問題数の概要と解答形式

　表 1 に各回の文章問題、画像問題、複数選択

問題の数を示した。各回で画像問題は 30 問前後、

複数選択問題は 35 問前後出題されていた。各モ

デルの生成した解答はいずれも正答番号を明示

し、正答の根拠を提示する形式で一致していた。

加 え て ChatGPT-4o、Gemini 2.5 Flash、Claude 

Sonnet 4 では選択肢ごとの簡単な解説を併記

した。

B．モデルごとの正答率

　 図 1 に ChatGPT-4o, ChatGPT-o3, Gemini 2.5 

Flash, Claude Sonnet 4 それぞれのモデルにおけ

る、過去 5 回の臨床検査技師国家試験の平均正

答率および全体、画像問題の正答率比較を示す。

国家試験問題全体での正答率はいずれのモデル

においても 87% を超え、ChatGPT-o3 に関しては

93% と最も高かった。モデル間で正答率に有意

差を認め、ChatGPT-o3 が ChatGPT-4o と Claude 

Sonnet 4 よりも有意に正答率が高値であった（p

＜ 0.01）。文章形式の問題や複数選択肢の問題

においてはいずれも 90% の正答率を示した。一

方で画像問題に関しては最も高い ChatGPT-o3

で 79.1%、最も低い Claude Sonnet 4 では 58.2%
となった。統計解析の結果、Claude Sonnet 4

は ChatGPT-o3 よりも有意に正答率が低く（p ＜

0.05）、画像読解がモデル性能のボトルネックで

表 1　各回の問題形式数

回 総問題数 文章問題 画像問題 複数選択問題

67 200 174 26 43

68 200 163 37 32

69 200 168 32 46

70 200 170 30 30

71 200 167 33 24
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図 1　問題形式別の正答率（平均± SD，n=1250）（上段）

およびモデル間における全体および画像問題の正答率の比較（下段）

図 2　分野別正答率（平均± SD）

あることが明らかになった。なお、各年度ごとの

正答率の推移については本文中で個別には示して

いないが、過去 5 回の平均値を用いた解析結果

（図 1）と整合しており、年度間で大きなばらつき

は認められなかった。

C．分野別の正答率

　図 2 に分野別の正答率を示した。多くの分野で

90% 以上の正答率を示す一方で、4 種類のモデル

の平均値として臨床生理学が 79.2 ± 4.6%、臨床

免疫学が 83.4 ± 4.9% と相対的に低値を示した。

そこで両分野で誤答した問題の性質を検討するた

めに、問題文および選択肢のテキストマイニング

により単語を頻度分析した（表 2）。
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IV．考 察

　本研究は、画像問題を含む臨床検査技師国家試

験を用いて最新 LLM を横断比較した初の報告で

ある。先行研究では ChatGPT 4.0 の総合正答率は

70.8 ～ 79.8%、画像問題の正答率は 42.6% にとど

まっていた 4,5）。これに対し本研究で評価した

4 つの最新 LLM では総合正答率 87 ～ 93%（平均

89.4%）、画像問題正答率 58 ～ 79%（平均 68.6%）

を達成し、総合で +19 パーセントポイント、画

像で +26 パーセントポイントの大幅な性能向上

を示した。ChatGPT-o3 は Chain-of-Thought（思考

の連鎖）と呼ばれる、LLM の推論能力を向上させ

説明可能性を高めるプロンプトエンジニアリング

手法を用いており、画像処理技術を複合させて推

論している 11）。ChatGPT-o3 は推論チェーン内で

画像をズーム / クロップしながら再解析する機構

を備え、不鮮明な部位の再読み込みにより視覚

情報を精緻化でき、この高度な推論が正答率向

上に奏功した可能性が高い。この一方で Claude 

Sonnet 4 での低迷は、解像度制限により画像が縮

小される点や限定的な空間認識能力が原因と考え

られる。公開されている開発者向けドキュメン

ト 12）によれば、Sonnet 4 は長辺 1,568 ピクセルを

超える画像を自動縮小して処理する。また軽量高

速モデルであるため画像認識性能よりも応答速度

を優先していることも一因であると推察される。

実際に第 71 回午前の問題 17 では、筆者は 2,174

× 1,354 ピクセルの PNG 形式の画像を各モデル

にアップロードしたが、正答した ChatGPT-4o、

o3 では 2,048 × 1,275 ピクセルの約 11% 圧縮さ

れた PNG 画像を基に解答を生成した。一方で誤

答した Gemini および Claude が処理した画像はそ

れぞれ 1,024 × 637 ピクセルの JPEG 形式、1,394

表 2　臨床生理学（A）および臨床免疫学（B）の誤答した問題での単語出現回数

（A）臨床生理学での出現回数

画像問題で使用される単語が多くを占めており、その後には波形の判断を要求する単語が続いている。

ChatGPT-4o
（n=24）

ChatGPT-o3
（n=20）

Gemini
（n=28）

Claude
（n=36）

単語 回数 単語 回数 単語 回数 単語 回数

を別に示す 17 を別に示す 18 を別に示す 25 を別に示す 29

別冊 No 16 別冊 No 17 別冊 No 24 別冊 No 27

2 つ選べ 4 右脚ブロック 3 Stage 5 度房室ブロック 5

標準 12 誘導心
電図

3
標準 12 誘導心

電図
3 三相波 3 右脚ブロック 4

脳波 3 脳波 3
標準 12 誘導

心電図
3 左脚ブロック 3

（B）臨床免疫学での出現回数

画像問題で使用される単語が半数を占めており、その後に輸血・移植検査領域の単語が続いている。

ChatGPT-4o
（n=20）

ChatGPT-o3
（n=9）

Gemini
（n=22）

Claude
（n=22）

単語 回数 単語 回数 単語 回数 単語 回数

低値 8 別冊 No 4 別冊 No 10 別冊 No 11

基準範囲内 7 dL 以下 2 低値 8 を別に示す 8

別冊 No 6 Donath 2 基準範囲内 7 低値 8

抗 C 5 を別に示す 2 を別に示す 6 基準範囲内 7

HLA クラス 4 抗 C 2 抗 C 6 抗 C 6

を別に示す 4 抗 E 2 抗 E 4 抗 E 5

抗 Dia 4 提供者が O 型 2 16 3 2 つ選べ 4
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× 868 ピクセルの webp 形式に圧縮されていた。

Gemini では約 80%、Claude では約 40% の画素情

報が圧縮されており、細部の情報が失われたこと

により正答率が低下したと考えられる。

　分野別では、臨床生理学と臨床免疫学で相対的

にスコアが低下した。表 2 より、臨床生理学で

はいずれの LLM でも「を別に示す」、「別冊 No」

という画像問題に関する単語が頻出しており、前

述の画像認識性能がスコア低下に直結したと考え

られる。一方臨床免疫学では「別冊 No」、「を別

に示す」の他に「抗 C」や「抗 E」など輸血・移植検

査領域の単語が頻出したため、画像認識性能以外

に輸血・移植領域の学習が不足している可能性が

示唆された。なお「基準範囲内」および「低値」は第

71 回午後問題 82 の試験管内補体寒冷活性化現象

の検査結果の組み合わせを問う問題の中で多用さ

れている。ChatGPT-4o、Gemini、Claude でこれ

らの単語が多く出現したのはこの 1 問を誤答した

ためである。他国の報告 13）14）においても免疫学領

域の正答率が低いことが報告されており、Yikai

らは疾患の多様性と複雑さや、訓練データにおけ

る情報の偏りや不足が原因であると指摘してい

る。臨床応用や教育への利用を考慮すると、今後

は専門用語の追加学習に加え、Chain-of-Thought

といった高度な推論が不可欠である。

　今後 LLM/ マルチモーダル AI は、臨床検査の

ワークフロー全域に段階的に浸透すると考えられ

る。検査結果を臨床検査情報システム LIS から直

接取り込むことが可能となれば、生化学検査や血

液検査、微生物検査、生理検査といった複数の検

査領域を横断的に統合し、得られた全検査値を解

釈したレポートを自動生成できる。従来のシステ

ムでは各領域ごとに個別のコメントしか出力でき

なかったのに対し、LLM は異常値の組み合わせ

や相関から総合的な評価を提示できるため、検査

レポートの質と効率が飛躍的に向上すると期待さ

れる。またガイドライン改訂や機器更新に伴う標

準作業手順書（SOP）の改定にも LLM が利用でき

る。改定内容を LLM に読み込ませることで差分

要点を抽出して SOP の自動更新も可能となる。

　さらに AI は学習教材の自動生成にも応用でき、

新人技師が苦手分野をピンポイントで復習できる

個別最適化学習に利用できる。文章問題での高精

度を活かし、模擬試験生成や国家試験・認定試験

対策チャットボットとしての活用が期待できる。

今後の AI はヒューマンエラーを最小化しつつ、

高度な判断支援と業務効率化を両立する次世代プ

ラットフォームへと進化していくと展望される。

　本研究では画像は国家試験問題の PDF ファイ

ルをキャプチャした静止画のみを検証対象とした

ため、DICOM 画像や動画については性能を評価

していない。また、バージョン更新に伴う再現性

問題、多言語対応への一般化可能性は今後の課題

である。本研究は日本語の国家試験を対象とした

ため、他言語や他文化圏、さらには異なる形式

の医療資格試験に対する一般化の可能性につい

ては未検討である。国際的には米国医師国家試

験（USMLE）を対象とした複数の英語文献が存在

し、ChatGPT をはじめとする LLM が高い正答率

を示すことが報告されている 15）～17)。これらとの

比較や位置づけを行うことで、本研究の成果を国

際的な文脈の中で評価することが可能となる。ま

た言語依存性や文化的背景、学習データの偏りが

LLM の性能に与える影響については十分解明さ

れておらず、今後の重要な検討課題である。更に、

単なる正答率の報告にとどまらず、解答仮定の妥

当性や臨床教育への応用可能性、教育的効果の検

証など、一歩踏み込んだ評価が必要である。

V．結 論

　最新 4 種類のマルチモーダル LLM は臨床検

査技師国家試験で 85% 以上の正答率を示し、

ChatGPT-o3 は 93% と最も優れた性能を示した。

画像問題ではモデル間で最大 21 パーセントポイ

ントの差が残ったものの、ChatGPT-o3 は 79% に

達し従来モデルを大きく上回った。LLM は臨床

検査領域における教育・実務支援へ応用可能なレ

ベルに近づきつつあるが、画像読解を中心とした

課題克服が不可欠である。

投稿論文における COI 状態の開示

　投稿論文に関連し、発表者らに開示すべき COI
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関係にある企業などはありません。 
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