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概要

病院では日々数百〜千件の処方箋が発行され、薬剤師がその内容をチェックしている。この業務
は薬剤師数人がかりで行う負荷の高い作業である。これをAI技術によって支援し、薬剤師 1人で
処理できるようにすることが本研究の大目的である。生成 AIは、RAG（Retrieval-Augmented
Generation）を使用して資料を与え、「資料に基づいて回答せよ」と指示しても、誤解や創作に
よりハルシネーション (AIの嘘)を起こしうる。しかし医薬品処方の禁忌チェックにおいて、ハ
ルシネーションによる誤判定は重大な医療事故に直結するため許容できない。本研究では、ハ
ルシネーション抑制手法として自己問答（Self-Check）を採用し、医薬品医療機器総合機構
（PMDA）の添付文書データ（約 1.8 万件）に基づいて処方の禁忌を判定できるかを検証した。
100種類の模擬処方に対する判定の結果、事実に基づかない回答（ハルシネーション）は一件も
発生しなかった。また、想定解との一致率は 93%であった。想定解とずれた 7%のうち、1%は
法令知識の不足（本タスクのスコープ外）、残る 6%は「資料に基づけば問題ないが安全側に倒し
て疑義照会とした」ものであり、医学的・薬学的に危険な誤判定（見逃し）は存在しなかった。本
稿では、実験環境・会話フロー・プロンプト設計・定量結果・考察を報告する。
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1 経緯
医薬品処方の禁忌チェックは、患者の安全に直結する薬剤師の中核業務である。判定の根拠となる

資料としては、PMDA が公開する添付文書情報 [1]が整備されており、これを参照して判定を自動
化できれば、業務負荷の軽減が期待できる。一方で、判定に AI を用いる場合にはハルシネーション
が課題となる。RAG を活用したシステムであってもハルシネーションのリスクを完全に取り除くこ
とはできない [3] とされており、禁忌チェックにおける誤判定は許容されない。そこで本研究では、
その対策として、自身の出力を自ら検証するという自己問答（Self-Check）[4]の適用を検討する。
なお本検討は、用途を特定した上での対策であり、一般的な対話におけるハルシネーション対策を

目的とするものではない。

2 環境
実験に用いたハードウェア・ソフトウェア構成を表 1に示す。推論エンジンには vLLM[6]、根拠

資料には PMDA 添付文書 [1]（ver. 20260215）を用いた。

表 1 実験環境

区分 項目 内容

AIサーバ (HW)
CPU Xeon Gold 6326 ×2（32C/64T）
RAM 1024 GB
GPU NVIDIA A6000（VRAM 48 GB）×10枚（うち 8枚割当）

AIサーバ (SW)
AIモデル DynaAI-large-v1
推論エンジン vLLM v0.23.0

クライアント (HW)
CPU Core i7-12650H
メモリ 64 GB DDR4
SSD NVMe 1 TB

クライアント (SW)
Python 3.14.5
DuckDB 1.5.4
opencode 1.17.20

根拠資料 PMDA 添付文書 ver. 20260215

3 実験・検証方法

3.1 会話フロー

図 1のような会話フローを実装した。ユーザから必要情報を取得する。AI は自己チェックを行い
ながら回答の生成を行う。自己チェックで問題が検出されなければそれを返答とし、検出された場合
は以前の AIの回答を見ながら再推論してその結果を返答とする。得られた判定は想定解と比較する。
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開始

①必要な情報を全て取得

② AIが推論

AIが推論に矛盾がないか

返答
③以前の AIの回答を見ながら

再推論

返答

はい いいえ

図 1 実装した会話フロー（図 3.1）。AIの推論に矛盾がないかを確認する。矛盾がある場合は再度推論して返
答とする。

3.2 必要情報

判定に必要な情報は以下のように事前に定義している。

• 対象薬剤名
• 患者の年齢
• 現在服用中の全併用薬

3.3 プロンプト設計（要点）

AI に渡すプロンプトは、ハルシネーション抑制のため以下のルールを厳守させる。

1. 事実に基づかない情報を出力しない。断定できない場合は必ずその旨を明記する [5]。
2. 出典は必ず添付文書から確認する。根拠が見つからない場合、出典名を創作してはならない。
3. 入力に存在しない薬剤名・患者情報を勝手に補完・創作しない。
4. 実在が確認できない薬剤名の場合は禁忌を判定せず、その旨を明記する。
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5. 疑わしい場合は安全側に倒せ。

エージェントには約 1.8 万件の PMDA データの全文検索と、元ファイルへのパスを取得できる
ツール（kinki_search.py）を与えた。総合判定 verdict は「禁忌／警告／要管理／併用注意／問
題なし」から 1つを選ぶ。

3.4 評価データ

計 100種類の質問と想定回答を準備し生成 AIが出力した回答と比較する。

4 結果
100問に対する判定を想定解と照合した。混同行列を表 2に、予測精度の内訳を表 3に示す。全体

一致率は 93%であり、PMDA に明示的に記載されている禁忌を見逃すことはなかった。唯一想定
解を見逃した 1件も、PMDA に関する内容ではなく法律関連の知識不足によるものであった。

表 2 混同行列（件数、N = 100）

想定解（正解）

問題なし 疑義照会 計

AI予測
問題なし 19 1 20
疑義照会 6 74 80

計 25 75 100

表 3 予測結果の内訳（表 4.1）

区分 割合 説明

正解 93% 想定解と一致
見逃し 1% 疑義照会の処方を「問題なし」と判定
厳しすぎ 6% 問題無い処方を「疑義照会」と判定

4.1 根拠取得の結果

判定の根拠（添付文書の該当記載）を取得できたかの内訳を表 4に示す。

表 4 根拠取得結果（表 4.2）

区分 割合 内訳

根拠が取得できた 94% うち 見逃し 0・厳しすぎ 6
一部の根拠が取得できなかった 4% うち 見逃し 1・厳しすぎ 0
全く根拠が取得できなかった 2% うち 見逃し 0・厳しすぎ 0

AI が根拠を取得できなかった場合を分析すると、キーワード検索（有効成分・薬名・用量など）で
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根拠となる文書がヒットしなかったパターンである。複数回、手法を変えて根拠を取得しているた
め、全く根拠が取得できなかったケースは少なかった。全く根拠が取得できなかった場合は、常識に
基づいて判断していた。
また、1例のみ成分名が資料から全くヒットせず、代用として商品名で検索して使用したものがあ

る。これは処方内容が成分名であるのに、同じものかを確約できないため要確認となっていた。商品
名がインプットとして全く与えられていなくても、AI の持つ常識の範囲内であれば、成分名と商品
名の間の変換ができる可能性がある。

4.2 想定解とずれた回答の分析

想定解とずれた 7件を分析したところ、1件（法令知識の不足）を除くすべてが、「念のため確認し
ておいた方が良い」というコメント付きでの疑義照会であった。これは、AI への指示の中で「少し
でも疑惑がある場合は安全側にせよ」という指示があるためだと考えられる。

5 考察
根拠を取得する精度には、システム的な改善点が得られた。そのため、根拠を取得できる確率を向

上させることができる。
一部、根拠が取得できていない状態でも判断はできるが、見落とす可能性がある。そのため、根拠

が取得できなかった場合は、何が取得できなかったかを明示した上で人間に判断を委ねるように変更
する。

93%のケースでは判断根拠済みで思考過程を確認できるため、労力の削減に大きな効果があると
考えている。生成 AIでは、不審な点・根拠の薄い点について日本語でコメントを書くことができる
ため、そのコメントも人間の判断材料になることが期待できる。

■結論 自己問答（Self-Check）と、創作を禁じ安全側に倒すプロンプト設計、および PMDA 添付
文書の全文検索ツールの併用により、本タスクにおいてハルシネーションによる誤判定は発生せず、
想定解一致率 93%・危険な見逃し 0件を達成した。残課題は根拠取得の頑健性（表記揺れの正規化）
と、根拠未取得時の人間へのエスカレーションである。
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