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臨床試験ライフサイクル全体における
AI導入の実態・影響・期待に関する
調査結果とインサイト

臨床試験における
AI活用:  
現状と今後の展望
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主な調査結果
360万件 フェーズ3試験では、現在、平均して360万件

のデータポイントが収集されており、これは
過去20年間で7倍の増加に相当します（Tufts
CSDD, 2021）。

-$40,000 治験の遅延により、1日あたり約$40,000のコ
ストが発生し、さらに1試験あたり$500,000
の売上損失につながるとされています
（Fierce Biotech, 2025）。

I. AIはもはや不可欠である

70%以上 AIを活用しているユーザーの70％以上
が、プロトコル設計、施設のFeasibility
調査、患者コホートの特定において効果
を実感しています。

6 ヵ月 1開発品目あたり、開発期間を6か月短縮
（McKinsey, 2025b）

II.

50%以上 ニ
50％以上が、個々に最適化されたなコミュ

ケーション、リマインダー、チャット
ボットにAIを活用しています。

3分の2　 が改善したと回答しています。
約3分の2が、患者集団（母集団）の特定

73% 73％が、AIは期待どおり、または期待以
上の成果をもたらしたと回答しています。

多くの企業が、得られた成果を将来の臨床試験に再
投資し、継続的な進展を後押ししています。

V.

IV.AIによる患者中心のアプローチ
試験の分散化が進む中、AIは適切な患者の
エンゲージメントを支援し、リテンション
の向上に貢献しています。

AIを早期に導入した企業が
先行している
AIを活用する企業は、スピード、品質、コ
ストの面で優位性を獲得しており、その差
は時間とともに複利的に拡大しています。

III.

臨床試験は年々複雑化しており、従来の手法
ではもはや対応しきれなくなっています。
競争力を維持し、遅延を減らし、増大する
コストを抑制するために、AIは不可欠な存在
となりつつあります。

AIは試験設計と実施を高度化
している
不十分な計画は、コストのかかる試験計画変
更や試験失敗の原因となります。AIはシナリ
オベースのモデリングを可能にし、試験設計
の質を高めるとともに、開発期間の短縮やオ
ペレーション精度の向上を実現します。

データマネジメントの
スケールにはAIが不可欠
手作業によるデータ処理では、もはや対応し
きれません。AIは、よりクリーンで迅速、か
つ信頼性の高いデータを実現します。 AI によって実現

　できること

70%

60%

ユーザーの70％がデータ精度の向上を
実感しています。

61％がデータ収集の効率化を挙げて
います。

AIは、大規模かつ複数ソースにまた
がるデータセット全体において、異
常検知と品質のオーバーサイトを可
能にします。
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業界調査結果の概要 臨床試験におけるAI活用の現状をより深く理解すること
を目的として、メディデータはISR Market Researchに委
託し、調査を実施しました。本調査では、臨床試験にお
けるAIの利用企業および未利用企業の双方を対象に、臨
床試験におけるAI導入状況、現在のAI活用状況、AIが最も
価値を発揮している領域、AI導入における障壁、ならび
にAI導入によって得られた効果が事前の期待と比べてど
の程度であったかなど、幅広い観点から質問を行いまし
た。

本調査には、マネージャー層から経営層に至るまでの幅
広い職位の回答者が参加し、臨床オペレーション、デー
タマネジメント、データサイエンス、治療領域責任者、
デジタルイノベーション、患者リクルートメント／エン
ゲージメントなど、多様な役割を網羅しています。

46 %

非常に高い 14 %

4 %

36 %ややある

ある程度高い

ほとんどない

図 1

臨床試験におけるAI活用に
関する知識レベル

以降の調査結果は、臨床試験におけるAIについて「ある程度」または「非常に高
い」知識があると回答した回答者のみを対象としています。

22 %

30 %

37 %

7 %

大多数で活用 4 %

一部で活用

導入プロセス中

検討段階

まったく活用していない

図 2

臨床試験における
企業のAI活用状況

さらに、37％の回答者は、所属企業が臨床試験における
AI活用の可能性を現在検討中であると回答しています。
一方で、今後12か月以内にAIを導入する計画がない企業
は7％にとどまりました（図2）。AI導入によって得られ
る大きなメリットを踏まえると、この割合は看過できな
い数字と言えるでしょう。

これらのデータは、AI戦略をまだ持たない企業にとって、
導入を加速させる大きな機会が存在していることを明確
に示しています。

一方で、競争優位を獲得するための時間的な余地は急速
に狭まりつつあり、この変化の激しい環境においてさら
に後れを取らないためにも、可能な限り早期にAI導入の取
り組みを開始することが重要です。

本調査では非常に前向きな結果が得られました。AI利
用企業・未利用企業の双方を含む全回答者のうち60％
が、臨床試験におけるAI活用について「非常に高い」
または「ある程度の」知識を有していると自己評価し
ています（図1）。

臨床試験におけるAI導入は大きな勢いを見せており、大多
数の企業がすでにAI活用に向けた取り組みを開始していま
す。

具体的には、AI利用企業のうち4％は、試験の大半において
すでにAIを活用しており、業界をリードする立場にありま
す。一方で、多くの企業は導入初期段階にあり、22％が一
部の試験にAIを導入している段階で、30％は現在AI導入の
プロセスにあります。
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AIは、臨床開発の全プロセスにわたるほぼすべての業務で活用されている
一方で（図3）、特にデータ取得および品質管理、プロトコルの設計・最
適化、患者集団およびコホートの特定、ならびにCSR（治験総括報告書）
の作成・提出において活用が進んでいます。特筆すべき点として、AI利用
企業の回答者の70％以上が、これら各業務において自社でAIを活用して
いると回答しています。

注： 回答者は、「社内で開発さ
れたAI」と「外部で開発された
AI」の両方を選択することがで
きたため、一部の項目では合計
が100％を超えています。

A I  R E P O R T  2 0 2 5

図3

AIは現在、臨床開発の全プロセスにわたる
臨床試験業務で活用されている
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	 外部AIの活用 社内開発AIの活用 　AI未活用
プロトコル作成 34% 38% 34%

プロトコル設計・最適化 41% 43% 20%

患者集団／コホートの特定 43% 40% 25%

施設のFeasibility調査および選定 42% 37% 33%

国・施設立ち上げ 22% 22% 59%

EDC設定／スタディ構築 32% 29% 46%

無作為化 30% 17% 56%

治験薬供給管理 22% 24% 57%

同意取得 15% 11% 76%

eCOA導入・展開 22% 25% 59%

データ取得およびデータ品質管理 41% 52% 17%

個々に最適化された患者向けコミュニケーション／チャットボット 33% 29% 47%

来院スケジュールの自動化・リマインダー 39% 24% 46%

リスクベースの品質モニタリング 38% 33% 38%

外れ値・異常検知 38% 40% 32%

監査証跡レビュー 22% 28% 53%

施設モニタリング 30% 21% 55%

クエリ管理およびデータベースロック 28% 22% 54%

CSR（治験総括報告書）の作成と提出 37% 46% 28%

0-20% 20-40% 40-60% 60-80%
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図 4

AIが臨床試験業務を
どの程度改善しているか

0% 80% 100%

プロトコル作成　(n=64)

プロトコル設計・最適化（n=78）

　患者集団／コホートの特定（n=71）

　施設のFeasibility調査および選定（n=64）

国・施設立ち上げ（n=38）

EDC設定／スタディ構築（n=47）

無作為化n=38）

治験薬供給管理（n=32）

　同意取得（n=22）

eCOA導入・展開（n=34）

データ取得およびデータ品質管理（n=82）

個々に最適化された患者向けコミュニケーション/
チャットボット（n=45）

来院スケジュールの自動化・リマインダー（n=49）

リスクベースの品質モニタリング（n=56）

外れ値・異常検知（n=57）

監査証跡レビュー（n=38）

施設モニタリング（n=40）

クエリ管理およびデータベースロック（n=38）

　　CSR（治験総括報告書）の作成と提出（n=66）

20%

大幅に改善

60%

　わずかに改善

40%

中程度に改善 　改善なし

22%

24%

30%

27%

21% 24%

30%

39%24%

22%

23%

28%

32%

29%21%

27%

42%

29%

20% 43%

40%30%

18%

18%

26%

29% 44%

39%

33%

42%

29%

24%

41%

23%

42% 25% 6%

13%

6%

16%

9%

9%

9%

9%

9%18%

26%

43%

29%

26%

32%

35%

23%

24%

8%

8%

8%

11%

5%

4%

3%

42%

40%

21%

41%

36%

47%

38%

40%

39% 30%

23%

25% 7%

13%

9%

回答者は、AIが実際に活用されている業務において、全体として改善効果
をもたらしていると評価しています。各業務におけるAI利用者のうち、3
分の2以上が、CSR（治験総括報告書）の作成・提出、外れ値および異常
検知、施設のFeasibility調査および選定、データ取得およびデータ品質管
理、患者集団／コホートの特定、ならびに個々に最適化された患者向けコ
ミュニケーション／チャットボットにおいて、AIが「ある程度」または
「大きく」改善したと回答しています（図4）。これらの領域の多くは、
今後12か月間においてAI活用への期待が最も高い業務分野としても挙げ
られており（図8）、現在の効果実感と将来の期待の両面で、AI活用を牽
引する分野であることが示されています。

現在、当該業務においてAIを活用している企業のAI利用者の割合

A I  R E P O R T  2 0 2 5
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図 5

臨床試験におけるAI導入の効果

データ収集の効率化

コスト削減

データ精度の向上

迅速な症例登録を実現する
施設選定の高度化

従業員をより高度な業務に
再配置できる

プロトコル逸脱／改訂の減少

患者のリテンションの向上

患者による試験プロトコル
遵守の向上

AI導入における期待効果と実際の効果

40%0% 20% 60% 80% 100%

75%
61%

56%

70%

47%

52%

51%

24%

27%

73%

72%

66%

55%

52%

40%

36%
期待される効果

実際に得られた効果

臨床試験におけるAI導入は、いまだ比較的初期段階にあるものの、本調査ではい
くつかの注目すべき成果が明らかになりました。具体的には、AI利用者の70％
が、AIによってデータ精度が向上したと回答しており、61％はデータ収集が効率
化されたと回答しています（図5）。

本調査で示された全体的な傾向から、臨床試験におけるAI導
入において「アーリーマジョリティ」に加わらない場合、市
場における競争優位性を失う可能性があることが示唆されま
す。現在、多くの企業が臨床試験のさまざまな領域でAI活用
を進めており（さらに拡大中）、その結果、より迅速かつ低
コストで試験を実施できるようになっています。

これにより、次の試験をより早く開始できるだけでなく、前
回の試験で削減できたコストを再配分することが可能とな
り、競合他社に対する戦略的な優位性を生み出します。こう
した優位性は、試験を重ねるごとにさらに拡大していきま
す。なぜ、今すぐ始めないのでしょうか。 試験を高度化す
るためのツールはすでに利用可能であり、AI利用者の約73％
が、AI導入によって得られた効果が期待を満たす、またはそ
れを上回ったと回答しています。

A I  R E P O R T  2 0 2 5

さらに本調査では、プロトコル逸脱や改訂の削減、人材をより高
度な業務に再配置することなど、コスト削減や開発タイムライン
の短縮につながる高いポテンシャルを持つ領域が明らかになりま
した。これらはいずれも、実際に得られた効果と事前に期待され
ていた効果が非常に近い水準で一致している分野です（図5）。

また、もう一つの重要な示唆として、「迅速な症例登録を実現す
る施設選定の高度化」におけるAIの実際の効果が挙げられます。
この点については、AI利用者の約50％が効果を実感している一方
で、期待効果は66％と、一定のギャップが見られました（図
5）。過去の施設レベルの膨大なデータをAIで分析することで、
症例登録目標の達成実績が高い施設を適切に選定できるようにな
り、その結果、症例リクルートメントの迅速化につながります。

本調査の結果から、臨床試験におけるAI利用者の大多数が、特に
大きなコスト削減や時間短縮につながる主要領域において、期待
を満たす、あるいはそれを上回る効果を実感していることが明ら
かになりました。また、期待されていた効果と実際に得られた効
果との間にギャップが見られる領域は、企業が競争優位性を獲得
するための有望な投資機会を示している点も注目すべき示唆で
す。

Copyright 2025 Medidata Solutions, Inc., a Dassault Systèmes company
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参加者の募集条
件は以下のとお
りです：

ISRについて:

本調査は、ブラインド方式によるウェブベースの
定量調査として実施され、メディデータがスポン
サーおよび資金提供を行いました。調査の実施に
あたっては、第三者の市場調査会社が独自のパネ
ルを用いて専門家を募集し、2025年5月～6月に
かけて調査を実施しました。参加者については、
適切な意思決定経験を有していることを確認する
ためのスクリーニングが行われています。

調査方法

参加者は、米国、カナダ、または欧州に所在する製薬企業、バイオ
ファーマ／バイオテクノロジー企業、もしくはCRO（開発業務受託機
関）に現在勤務しており、マネージャー、ディレクター、プレジデン
ト／SVP／VP、またはCレベル（経営層）の役職に就いていることが
条件とされました。

また、参加者については、臨床オペレーション、プロジェクトマネジ
メント、臨床テクノロジー、データマネジメント、データサイエンス
／生物統計、デジタルイノベーション、経営管理、後期開発（レイト
フェーズ）、HEOR、レジストリ、メディカル／治療領域責任者、患
者リクルートメント／エンゲージメント／Feasibility調査、または
R&Dマネジメントといった関連分野における責任を有し、フェーズI
～IVのいずれか少なくとも1つの臨床開発段階に関与していることを
確認するためのスクリーニングが行われました。

本調査では、臨床試験におけるAI活用に関する参加者の知識レベルお
よび所属企業におけるAI活用状況を評価しました。回答内容に基づ
き、参加者はAI利用者（n＝105）とAI未利用者（n＝100）*に分類さ
れました。AI利用者は詳細版のアンケートに、AI未利用者は簡易版の
アンケートに回答しています。

なお、AI導入プロセス中の企業に所属する回答者は当初AI未利用者と
して分類されましたが、特定の設問への回答内容に応じて分類が変更
される場合がありました。

統計解析は、95％信頼区間に基づいて実施され、企業規模や地域と
いったセグメントを考慮した上で、回答者間の差異が検証されまし
た。

ISR Market Researchは、一次調査手法を活用し、創薬・医薬品開発
業界に関する新たなインサイトを提供しています。ライフサイエンス
分野に特化した独立系の市場調査パートナーとして、ISRは、汎用的
な調査会社では実現できない高い専門性と精度に基づく、データドリ
ブンな意思決定をクライアントが行えるよう支援しています。ISRの
アナリストは、この分野で15年以上の経験を有する業界の専門家で
あり、また、ISR独自のライフサイエンス・パネルのメンバー構成を
厳格に管理・精査しています。ISRは、多様な地域、職位、役割・責
任を持つ回答者から一次データを収集してきた豊富な実績を有してお
り、こうした貴重な実地経験に基づくデータは、既製のシンジケート
レポートおよび高品質なカスタムリサーチの双方に活かされていま
す。

A I  R E P O R T 2 0 2 5
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第III相試験
平均360万件の
データポイント
（20年前の7倍）

はじめに

臨床試験業界は重要な転換点を迎えてお
り、AIを活用した臨床試験が今後の標準と
なりつつあります。競争力を維持するため
には、従来の手法では今日の複雑化した試
験に対応できないことを踏まえ、AI活用を
前提としたインフラの導入が不可欠です。
本ホワイトペーパーでは、一次調査および二次調査の双方を活用
し、人工知能（AI）が臨床試験ライフサイクル全体をどのように変
革しているのかを明らかにします。AIが現在特に活用されている領
域を示すとともに、競争優位性をもたらし得る機会を特定するこ
とで、急速に進化する環境においてAIを導入しなければ取り残され
るリスクがあることを強調しています。

現在、臨床研究は多くの機会と課題に直面しています。中でも大
きな課題の一つが、設計面・運用面の双方において臨床試験がま
すます複雑化していることです。

現代の臨床試験は、分散化が進むとともに、革新的な試験デザイ
ンが採用され、評価項目、手順、データソースの数が拡大してい
ます。その結果、データ量は急激に増加しており、第III相試験では
平均360万件のデータポイントが収集されるようになっています。
これは20年前と比べて7倍以上の増加です（Tufts CSDD, 2021）。

総じて、現代の臨床試験は、以下のような複数の重要な要因によ
り、引き続き複雑化の一途をたどっています。これには次の点が
含まれます。

分散型試験（DCT）をはじめとする革新的な試験デザインの採用

評価項目および手順の増加

データおよびデータソースの多様化

個別化された多段階投与設計

リモートモニタリング手法の導入

患者中心アプローチへの注力の高まり

試験途中における計画的・非計画的な変更

複数の地域・言語にまたがる試験実施

A I  R E P O R T 2 0 2 5



10

複雑化した臨床試験は、効率性の向上、臨床開発の加速、全体コストの削
減といった大きな可能性をもたらすと同時に、将来的な適応拡大や、その
他の商業的に価値のあるインサイト創出への道を切り開くものでもありま
す。一方で、これらのメリットを最大限に活かすためには、試験の複雑性
が進行を妨げることのないよう、増え続ける要件や要求に対応できる十分
な準備が、スポンサーおよびそのパートナーに求められます。

これらの複雑性を的確に乗り越えるための成功の鍵となる重要な
要因の一つが、AIを含む適切なテクノロジーを戦略的に導入する
ことです。

AIは、現代の臨床試験に伴うさまざまな課題を管理するうえで不
可欠であり、データマネージャー、医療機関（施設）、その他の
関係者が、試験に伴う過度な負担に圧倒されることを防ぐ役割を
果たします。臨床試験へのAI統合は、研究開発（R&D）投資が
増加しているにもかかわらず医薬品承認数が伸び悩んでいると
いう創薬分野が直面する状況の中で、高まる競争圧力や財務上
の課題に対応する有効な手段として位置づけられています。

実際、臨床試験、規制当局による承認、商業上市の遅延は、1日
あたり約4万ドルのコスト増につながり、約50万ドルの売上損失
をもたらすとされています（Fierce Biotech, 2025）。こうした
遅延の要因には、プロトコル改訂の増加（Getz, 2022）などが含
まれます。一方で、アセットの集中管理、急速に進化する臨床実
務、開発コストの高騰といった環境下で競争優位を維持するため
には、開発期間の短縮がこれまで以上に求められています。

複雑な試験デザインは、これまで一部の治療領域で主に用いられ
てきましたが、より少ないリソースで高い成功確率を実現できる
ことや、複数の疾患や患者集団を対象に、複数の治療法を同時
に、かつ短期間で検証できるといった利点が注目されるようにな
り、現在ではより幅広い治療領域で採用が進んでいます。また、
規制当局もこの変化する環境に適応しつつあります（Markey, 
2024；FDA, 2022）。

こうした環境下で成功を収めるためには、AIを臨床試験ワークフ
ロー全体にわたって統合することが不可欠であり、そのためには
効果的な変更管理の重要性が改めて浮き彫りになります。実際、
デジタルトランスフォーメーションの70％は、技術的な問題では
なく、変更管理の配慮不足によって失敗していると報告されてい
ます（McKinsey & Company, 2024）。このような背景から、臨
床研究に取り組む企業は、AIを活用したテクノロジーの導入に強
い関心を示しています。

A I  R E P O R T 2 0 2 5
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これらの調査結果は、臨床試験におけるAI統合が力強いトレンドと
なっていることを示しており、企業が試験設計・実施、データマ
ネジメント、患者エンゲージメントといった臨床試験ライフサイ
クル全体にわたる業務効率の向上において、AIの価値をますます認
識していることが明らかになっています。

AIは、現代の臨床試験が直面する多くの課題に対し、予測性、自動
化、知能化を備えたエコシステムを構築することで、真正面から
対応できる変革的なソリューションを提供します（Azenkot, 
2025；Lu, 2024；Askin, 2023）。

近年、AIはハードウェアの進歩や大規模な学習データの活用によっ
て飛躍的な進化を遂げており（Lu, 2024）、さらにCOVID-19パン
デミックを契機として、臨床試験におけるデジタルトランス
フォーメーションが大きく加速しました（McKinsey & Company,
2020）。臨床試験ライフサイクル全体へのAIの組み込みは急速に
進展しており、すでに有望な成果が報告されています（Hutson,
2024；Anuyah, 2024）。

また、McKinsey & Companyによる最近の調査（2025b）では、バ
イオファーマ企業におけるAIパイロットプログラムから得られた重
要な示唆が示されています。その結果、AIの活用により、1アセッ
トあたり平均6か月の開発期間短縮が実現しており、これはすべて
のステークホルダーにとって有益であると同時に、患者が革新的な
治療へより早くアクセスできることにも寄与しています。さらに、
企業は生成AIを活用することでこれらの成果を一層拡張し、試験プ
ロセスのさらなる効率化、ステークホルダーエンゲージメントの
強化、そして意思決定の高度化を実現しています（McKinsey &
Company, 2025b；2023；FDA, 2025）。

Copyright 2025 Medidata Solutions, Inc., a Dassault Systèmes company

さらに、業界関係者を対象とした最近の調
査では、臨床試験におけるAIへの高い関心
と、今後の成長可能性が明確に示されてい
ます（「業界調査結果の概要」セクション
参照）（Medidata, 2025a）：

回答者の企業では、一部の臨床試
験においてすでにAIが活用されて
いる

臨床試験へのAI導入・利用を現在
進めている段階にある

臨床試験におけるAI活用の可能性
を積極的に検討している

22 %

30 %

37 %

AIの活用により、1アセッ
トあたり平均で6か月の開
発期間短縮が実現してお
り、すべてのステークホ
ルダーに利益をもたらし
ています。中でも、患者
が革新的な治療により早
くアクセスできる点は大
きな利点です。
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デジタル化されたデータが、多様で断片化された非構造データソースから大量
に生み出されるようになったことなどを背景に、現代の臨床試験はますます複
雑化しています（図6）。その結果、臨床試験は「新たなデータの常態（new 
data normal）」とも言える局面に入っています。この環境下では、データソー
スの種類が継続的に進化・拡大しており、第III相試験では平均360万件のデータ
ポイントが収集されるようになっています（Tufts CSDD, 2021）。さらに、電
子的な原資料（eSource）の急速な普及により、従来の紙ベースのデータソース
は急速に置き換えられつつあります。

臨床試験データ環境の
急速な進化
収集されるデータ量は、人が効率的に試験デー
タをレビュー・分析できる能力を大きく超える
規模に達しています。

その結果、AIはデータマネジメントチームにとって不可欠
なツールとして急速に存在感を高めています。AIを活用し
たソリューションは、大量のデータを高い効率で処理・分
析できるためです。実際、企業はすでにデータマネジメン
ト業務の改善にAIを活用しており、調査回答者の3分の2
以上が、データ取得、データ品質管理、外れ値および異常
検知といったデータマネジメント関連業務において、AIが
「ある程度」または「大きく」改善効果をもたらしたと回
答しています（図4）（Medidata, 2025a）。

以下のセクションでは、スタディ構築から、患者および施
設データの取得・管理、さらにはデータ統合および標準化
に至るまで、臨床試験におけるデータマネジメントをAIが
どのように支援できるのかを詳しく解説します。

Lab

Imaging

RTSM /I RT

eCOA / ePRO

eSource

EMR / EHR

RWE

Video Visits

Sensors /
Wearables

治験コーディネーター

臨床検査技師

画像解析
スペシャリスト

治験薬供給
マネージャー

患者

施設 /
訪問看護師

データマネージャー

eConsent

eCRF

Patient Data

図 6
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AIのインパクト
AIは、業界平均で約73日を要するとされるスタディ構築期間
を大幅に短縮する可能性を持っています（Tufts CSDD, 
2019）。AIを活用したスタディ構築は、エラーを低減し、効
率を高めることで、より迅速に展開可能な試験の立ち上げを
実現します。さらに、AIによる自動チェックおよびバリデー
ションにより、スタディ構築が品質要件および規制要件を満
たしていることが確実に担保されます。

人の言語理解に優れた自然言語処理（NLP）アルゴリズムを
活用することで、症例報告書（CRF）、来院スケジュール、
論理チェックといった非構造化されたプロトコル要素
を、EDC向けの構造化された仕様へと自動的に変換すること
が可能になります。

主な検討ポイント:

eCRF設計

イベント（来院）スケジューリング

eCOA（電子的臨床アウトカム評価）の設定

データ取り込み（多様なデータソースから）

メディカルコーディングの設定

割付および治験薬供給管理（RTSM）の設定

検査値範囲の設定

カスタムレポートのプログラミング

論理チェックの設定およびバリデーション

TMF（Trial Master File）の設定

スタディ構築
スタディ構築のプロセス
は、非常に時間を要する
工程として知られてお
り、すべてのプロトコル
要件が規制要件を遵守し
た形で正確に実装されて
いることを確認するため
に、関係者間での広範な
連携が求められます。

A I  R E P O R T 2 0 2 5
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患者および施設
データの取得・管理
現代の臨床試験は、データ
ドリブン化が進む一方で、
その分、複雑性も増してい
ます。eSource（電子的原
資料）データは、インサイ
トに富んだ高品質かつ大量
のデータ収集を可能にした
一方で、その膨大な規模ゆ
えに、データマネジメント
上の新たな課題も生み出し
ています。

AIのインパクト
AIを活用したソリューションは、膨大な情報を高い効率で
処理・分析することに優れており、スポンサーおよびその
パートナーがほぼリアルタイムでインサイトを得て、より
迅速なデータドリブンの意思決定を行うことを可能にしま
す。

以下では、リアルワールドデータ（RWD）を臨床試験
データ、医療画像、メディカルコーディングと連携させ
る文脈において、AIがデータマネジメントおよびデータ取
得にどのような影響を与え得るかの具体例を示します。

拡大するデータエコシステムは、組織面におい
ても新たな負荷やひずみを生み出しています：

• 施設
複数のシステムや文書要件を並行して管理する負担
が増大しており、その結果、データ入力の遅延、エ
ラー率の上昇、データ取得手法のばらつきが生じて
います。

• スポンサー
下流工程への影響として、データベースロックまで
の期間延長、試験進捗の可視性低下、ならびに照合
や品質保証に要する作業負荷の増加が挙げられます。

さらに、このように分断された環境では、最も必要と
されるタイミングでインサイトを引き出すことが困難
になります。

スポンサーは、症例登録の最適化、新たな安全性シ
グナルの監視、運用シナリオのモデリングなどを目
的として、ほぼリアルタイムでのデータドリブンな
意思決定をますます求められていますが、時代遅れ
のデータフローや、工数を要する手作業プロセスに
よって、その対応が制約されています。

A I  R E P O R T 2 0 2 5
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データマネージメント
データマネジメントの将来は、自動データ処理、異常検知、
施設の行動分析を行うインテリジェントなAI搭載ツールへの
依存度がさらに高まっていくと考えられます。これにより、
手作業によるモニタリングや原資料照合を不要にし、最終的
にはデータベースロックまでの期間短縮につながります。実
際、最新の調査結果では、AIユーザーの83%がすでにデータ
取得およびデータ品質オーバーサイトの活動にAIを活用して
いることが示されています（図3）。AIはまた、より精度の
高いプロトコル調整、リアルタイムでのリスクレ
ビュー、追加支援が必要となる可能性のある施設の特定を
可能にします。

一方で、これらのツールに対する人によるオーバーサイトは依
然として不可欠です。AIの目的は人の判断を置き換えることでは
なく、潜在的な問題をより早期に特定することで人の判断を補
完し、チームがより高度な思考や意思決定に注力できるように
することにあります。

以下の図は、従来型のデータマネジメントと、現代的なデータマ
ネジメント手法との主な違いを示しています。試験終了時やバッ
チ処理ではなく、ほぼリアルタイムでデータ処理を行うことで、
規制遵守を維持しながら、データベースロックをより早く完了さ
せ、解析を迅速に開始することが可能になります（図7）。

図 7 従来型データマネジメントと
現代的データマネジメントの比較

eCRF
データ

定期的な
一括データ
レビューと
クリーニング

ロック

集約

手動による
データ変換

eCOA
データ

Sensor
データ その他データ

FPFV

LPLV

データ
ベース
ロック

週単位

提出用データ
（申請対応データ）

従来型データマネジメント 現代的データマネジメント

AIと継続的スト
リーミングを活
用し、ほぼリア
ルタイムでレ
ビュー、クリー
ニング、ロッ
ク、変換を実現

患者データ

提出用データ
（申請対応データ）

日単位
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データ取得

AIは、RWDを臨床試験データ、医療画像、メディカル
コーディングと統合するプロセスを高度化しています。
リアルワールドデータ（RWD）と臨床試験
データの連携
（トークナイゼーション／データ連携）

RWDは、長期的（縦断的）なインサイトを提供する貴重な
データである一方、構造化や一貫性に欠けることが少なくあり
ません。EHR（電子カルテ）には、病歴、検査結果、投薬、
介入、予後など、広範な縦断的臨床データが蓄積されています
が、これらをAIで解析する能力と組み合わせることで、疾患や
患者の理解をより深めることが可能になります。EHRを活用
する主要な取り組みとしては、DNAバイオリポジトリとEHR
を連携するElectronic Medical Records and 
Genomics（eMERGE）Network¹や、9億7,400万人以上の参加
者を含むデータネットワークを有し、Observational Medical 
Outcomes Partnership（OMOP）共通データモデル（CDM）
に正規化されたObservational Health Data Sciences and 
Informatics（OHDSI）²などが挙げられます。この文脈におい
て、日常的に収集されるデータへAIを適用することは、リアル
ワールドにおける臨床アウトカムの理解や、創薬・医薬品開発
プロセス全体の高度化を前進させています。

医用画像
臨床試験に医療画像を組み込む際には、取得プロトコルの遵
守、患者プライバシーの保護、画像データレビューの遅さや判
定のばらつきといった複数の課題が存在します。

AIは、画像取得プロトコルへの準拠を担保するための論理
チェックを支援できます。例えば、DICOMタグ（スライス
厚、撮像シーケンスなど）やその他のデータ形式に保存された
情報を検証することが可能です。これらの論理チェックにより
逸脱を早期に検知でき、評価不能画像や重複画像が発生する可
能性を低減します。さらに、AIベースのコンピュータビジョン
や光学文字認識（OCR）技術を活用することで、画像上に表
示されている、あるいはピクセル情報として埋め込まれている
保護対象医療情報（PHI）を自動検出し、一括マスキング（匿
名化処理）することが可能です。また、不要な画像をフィルタ
リング・除去する手法により、データ品質の向上と施設側の負
担軽減を同時に実現できます。

RECIST基準に基づく腫瘍計測など、画像エンドポイントに依
存する試験では、AIが放射線画像を高速かつ一貫性をもって解
析することで大きな価値を発揮します。アルゴリズムはスキャ
ン画像から病変を自動検出・計測し、RECIST定義に基づいて
腫瘍の増減を判定する支援を行うため、RECIST評価の迅速化
が期待されます（Friends of Cancer Research, 2025；Dahm, 
2024）。

AI技術は、医療画像解析の精度と効率を向上させ、診断精度の向
上、処理速度と効率の改善、人的エラーの低減、リソース最適化と
いった潜在的なメリットをもたらします（Najjar, 2023；Pinto-
Coelho, 2023）。なお、AIは放射線科医に取って代わるものではな
く、信頼できるセカンドリーダーや予備スクリーニング手段とし
て機能することで、データの完全性を損なうことなく業務効率を
高める役割を果たします（Zheng, 2025；Friends of Cancer 
Research, 2025）。

メディカルコーディング
メディカルコーディングは、複雑に絡み合った医療用語体系を扱う
時間集約的な作業であることに加え、正確性と一貫性の確保、そし
て関連規制を遵守しながら膨大なデータセットに対応できる高度な
専門スキルを持つコーディング担当者の必要性など、多くの課題を
伴う重要な業務です。

メディカルコーディングにおけるAIの役割は急速に進化しており、
その重要性はますます高まっています（Medidata, 2024a；South,
2022）。例えば、生データの取り込み後に用語の自動コーディング
が行われた段階で、AIはオートコーディングのヒット率を向上させ
るとともに、将来の試験に向けた追加の学習データを生成すること
が可能です。
自動コーディングできなかった用語については、AIアルゴリズムが
未対応箇所を検出し、解決案を提示すると同時に、メディカルコー
ディング専門家の判断から学習することで、効率性と一貫性を継続
的に向上させます。検証ワークフローの中で、コーディング担当者
がAIによる提案内容を確認し、専門的な知見を提供することで、AI
のさらなる学習が促進されます。最終的には、医療用語辞書の専門
家が手動でコーディングされたデータをレビューします。

ある推計によると、辞書を用いた手動の「参照・検索」プロセスで
は、1件の逐語データ（verbatim）をコーディングするのに平均約5
分を要するのに対し、AIによる予測は数秒で完了します。数千件の
逐語データを扱う試験では、AIによる自動コーディングによって数
十～数百時間の作業時間削減が可能になります。さらに別の推計で
は、高い信頼度閾値を設定したオートコーディングにより、逐語
データ1,000件あたり最大69時間の削減が見込まれ、データレ
ビュー時にコード化済み用語を即座に利用できることや、安全性シ
ステムへの直接連携など、下流工程における重複作業の最小化と
いった効果も期待されています（Medidata, 2024a）。

またAIは、同一の逐語用語や医薬品が、異なる辞書を用いることで
異なるコードに割り当てられている不整合を検出するためにも活用
されています。こうした差異は自動的にフラグ付けされ、メディカ
ルコーダーがレビューおよび修正を行うことで、コーディングの整
合性が確保されます（Medidata, 2024a；South, 2022）。

1 eMERGE: https://www.genome.gov/Funded-Programs-Projects/Electronic-Medical-Records-and-Genomics-Network-
eMERGE 2 OHDSI: http://ohdsi.org/
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データ統合および標準化
臨床試験データセットを規制当局提出用の共通フォーマット
（例：CDISC SDTM）へ変換する作業は、従来、手作業を伴
う時間集約的なプロセスでした（Bobbit, 2019）。

現在では、こうした従来型の時間を要するバッチ処理に代わ
り、AIを活用したソリューションが、インテリジェントなワー
クフローを用いて、複数の異なるデータソースをまず同一環境
に集約（コロケーション：最初の重要なステップ）し、その後
に標準化を行うようになっています。
CDISC（CDASH、SDTM、ADaM）、FHIR、OMOPといった
標準を活用することで、アルゴリズムは生データセットを規制
要件に沿った形式へ、高い精度とスピードで自動マッピングす
ることが可能になります。ある業界調査では、CDISCの
CDASHおよびSDTMメタデータと、20試験分の臨床試験デー
タを活用してAIアルゴリズムによるSDTMマッピングが実施さ
れました。その結果、AEドメインにおいて98％のマッピング
精度が達成され、人の介在なしでの処理が実現しています
（Tomioka, 2018）。

その後、カスタムデータモデルを用いることで、データに意味
的な解釈（セマンティックな意味付け）を付与し、特定の解析
モデルに適合する新たな変数を導出することが可能となりま
す。これらの処理は、リモートのデジタル監視ツールを通じ
て、ほぼリアルタイムかつシームレスに実行され、自動化され
たインテリジェントなアルゴリズムが、すべてのデータソース
にわたって異常、不整合、確認すべきパターンを検出します。
リアルタイムでの標準化には大きな利点があります。データ
が初期段階から統一された構造で整備されることで、論理
チェックや解析を即座に統合データセット上で実行できるよう
になります（Thukral & Sanjay, 2023）。

AIのインパクト
AIは、大量の情報を処理・分析する能力に優れていることか
ら、データ統合および標準化をリアルタイムかつ大規模に実
行可能にし、この領域を急速に変革しています。これによ
り、ほぼリアルタイムでインサイトを得て、より迅速なデー
タドリブンの意思決定が可能になります。

実際、本調査の結果によると、AI未利用者の回答者の約3分の
1が、今後1年以内に自社でデータ標準化のためにAIを導入す
ると予測しており（Medidata, 2025a）、この機能において
AIがもたらす価値への認識が高まりつつあることが示されて
います。以下のセクションでは、データ統合および標準化に
おけるAIのインパクトについて、これらのプロセスを支える
主要な業務である監査証跡レビュー、データ照合、品質マネ
ジメントを含めて詳しく解説します。

データ統合および
標準化
現代の臨床試験では、より複
雑で多様なデータセットが取
り扱われるようになってお
り、スタンドアロンのツー
ル、レガシーシステム、分断
されたワークフローでは、急
速に対応しきれなくなってい
ます。
こうした旧来の手法は、データサイロや重複
作業を生むだけでなく、データ形式の不整合
を招き、相互運用性や意思決定を阻害します。

現代の試験要件に応えるためには、試験設計
から申請に至るライフサイクル全体を通じた、
シームレスなデータ統合と標準化が不可欠と
なっており、効率性、正確性、規制遵守を実
現するための重要な基盤となります。このプロ
セスにおいて、データの照合およびレビュー
は、各データセットの一貫性と信頼性を担保す
る上で重要な役割を果たします。

A I  R E P O R T 2 0 2 5
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データ照合
データ収集後は、データの正確性と一貫性を確保するために、
継続的なレビューおよび照合が必要となります。しかし、これ
を手作業で行うことは、特に高度なデータ品質チェックにおい
て、リソースを多く消費し、ヒューマンエラーが生じやすいと
いう課題があります。

AIを活用したデータ照合は、データレビューのサイクルタイム
を大幅に短縮するとともに、人為的ミスのリスクを低減するこ
とで、データマネジメントチームを支援します。AIツールは、
従来は人が行っていた詳細で反復的なプロセスを自動化し、
データマネージャーの能力を拡張することで、業務効率の向上
を実現します。

知識ベース型アーキテクチャで学習したAIモデルは、有害事象
（AE）、併用薬、既往歴、検査値といった要素間の複雑な関
連性を評価・順位付けし、過去データ、オープンソースモデ
ル、医療オントロジーに基づいて信頼度レベルを付与すること
ができます（Medidata, 2024b）。

このアルゴリズムによるアプローチは、従来、手作業のレ
ビューに費やされていた時間を数時間単位で削減するととも
に、複雑なデータ品質チェックにおけるヒューマンエラーの可
能性を低減することで、データマネジメントのリスクを軽減し
ます。また、AIは見逃されがちな項目を検知できる可能性を高
める点でも有効です。たとえば、併用薬が登録されていない
AEを特定するレポートを作成する際、順位付けされた関連性
を用いることで、潜在的な不整合を検出し、修正すべき関連付
けを提案できます。

具体例として、AIは、AE「高血糖（hyperglycemia）」がイン
スリンの併用薬と関連付けられるべきである、あるいは、既往
歴のないAEが記録されている場合には、新たな状態として
フォローアップが必要である可能性を示唆することがありま
す。

これらの提案は、ヒューマン・イン・ザ・ループ（人の関与を
前提とした）プロセスを通じてユーザーに提示され、レビュー
および判断が行われます。この仕組みにより、現在の不整合が
解消されるだけでなく、その判断結果がモデルの学習にフィー
ドバックされ、将来の提案精度が向上します。その結果、より
網羅的かつ効率的なデータ照合プロセスが実現し、解析に適し
た、よりクリーンで信頼性の高いデータセットが得られます。

監査証跡レビュー
監査証跡は、臨床試験データに関する変更や操作を時系列
で記録する仕組みであり、規制要件として必須とされてい
ます。

臨床研究者にとっての大きな課題の一つが、米国FDAにお
ける電子記録および電子署名の要件を定めた連邦規則21 
CFR Part 11への対応に加え、EHRおよび監査証跡の標準を
定めたISO 27789への準拠です。現代の臨床試験において監
査証跡レビューを実施する際の主な課題には、データ量の
増大、データ標準化の不統一、プラットフォーム間の統合
課題、文書化のばらつきなどが挙げられます。

監査証跡は非常に大規模なデータセットであり、特定の疑問に
答えるためには、膨大なログの中から必要なサブセットを抽出
する作業が求められます。そのため、監査データから大規模に
インサイトを抽出できるAI支援型の監査証跡レビューが、近年
ますます採用されるようになっています。本調査でも、AI利用
者の47％が、すでに監査証跡レビューにAIを活用していると回
答しています（図3）。

具体的な例としては、大規模言語モデル（LLM）を用い
て、データ入力内容、特定期間内の変更、重要なデータ変
数の修正、クエリ解決状況などについて、的を絞った質問
を行うことが可能です。たとえば、データレビュー担当者
はAIアシスタントに対して、「データベースフリーズ後に
修正された患者レコードはどれか？」「4月に施設5で血圧
データに加えられたすべての変更を表示してほしい」と
いった質問を投げかけることができます。

AIは監査ログを解析し、何千行にも及ぶログを人が手作業
でフィルタリングする代わりに、該当するデータのみを抽
出して提示します。これにより、監査証跡レビューは従来
の数日単位から、わずか数秒で完了可能となり、コンプラ
イアンスのオーバーサイトの効率が大幅に向上します。

さらにAIは、監査ログを継続的にモニタリングし、たとえ
ば特定の施設で異常に多くのデータ変更が行われている場
合や、通常とは異なる時間帯にユーザーアカウントへのア
クセスが発生している場合など、データ改ざんやプロトコ
ル不遵守の可能性を示唆する異常を検知することも可能で
す（Medidata, 2025b）。
このように監査証跡分析を自動化することで、データの完
全性が向上し、チームは不正や逸脱の兆候に迅速に対応で
きるようになります。

重要な点として、規制当局は監査証跡の100％を手作業でレ
ビューすることを求めているわけではありません。むし
ろ、リスクベースでAIを活用し、重要な課題に焦点を当て
るアプローチは、規制ガイダンスとも整合しています
（FDA, 2024）。

47%
AIユーザーの47％が、
監査証跡レビューに
AIを活用しています。
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AIは、試験期間中に有害事象（AE）データを継続的に
モニタリングすることで、新たに出現する安全性シグナ
ルの検出に活用されています。定期的な手作業によるレ
ビューを待つのではなく、アルゴリズムが特定の治療群
や患者サブグループにおけるAEの集積といったパター
ンを検出し、より早期の介入を可能にします。

品質マネジメント
包括的な臨床データ品質戦略を実装することは、データポ
イントの量と多様性が膨大で、人が効率的にレビュー・分
析できる能力を超えているため、容易ではありません。

リスクベースド・モニタリング（RBM）および、その発展
形であるリスクベースド・クオリティ・マネジメント
（RBQM）は、高リスクの変数や施設に焦点を当てるこ
と、ならびに統計手法を用いたリモートのセントラルモニ
タリングを活用することで、効率性・スピード・品質を高
める有効な戦略を提供します（Venet, 2012；Dirks, 
2024；Ullagaddi, 2024）。

RBQMは、従来のRBMを超えて、プロトコル設計の初期段
階から試験終了まで、臨床試験ライフサイクル全体にわ
たってリスク評価と低減策を統合します。RBQMは部門横
断的な取り組みであり、患者安全性の向上、データ完全性
の確保、業務効率の改善、そして質に関する重要な要因
（CTQ：Critical to Quality）に注力することによるコスト
削減を目的としています。

Tufts Center for the Study of Drug Developmentによる
2023年の調査では、スポンサーおよびCROの57％が、半数
以上の臨床試験でRBQMの要素を取り入れていることが示さ
れています（Dirks, 2024）。また、より最近の当社調査で
は、AI利用者の62％が、自社でRBQMにAIを活用していると
回答しています（図3）。

研究者は、「質に関する重要な要因（CTQ）」となるデー
タポイントの予測、リアルタイムでのデータレビュー、
データ問題の予防的な検出・解決を目的として、データ品
質ワークフローにAIを積極的に統合しています。たとえ
ば、AIアルゴリズムは、入力されるデータを継続的にス
キャンし、基準外の値、異常な傾向、データ異常を示唆す
る相関関係を検出できます。

さらに、AIによる施設行動分析は、データ検証の取り組み
を一層強化しています。EDCシステムへの入力時点での論
理チェックなどのエンドツーエンドのデータ検証ルール
や、構造化されたクエリワークフローによるクローズド
ループの課題管理を実装することで、プロセスの効率化と
手作業による品質管理時間の削減が実現しています。

従来、試験コストの中で2番目に大きな要因とされてきたオ
ンサイトモニタリングは、セントラルモニタリングやリ
モートモニタリングの採用拡大に伴い、徐々に減少してい
ます。これらの変化は、臨床試験コストの削減とも関連し
ています。

62%
AI利用者のうち、62％
がリスクベースド・クオ
リティ・マネジメント
（RBQM）にAIを活用し
ていると回答
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以下は、AIを活用したバリデーションツールと従来手法
を比較し、さまざまなバリデーション指標における成果
を示したものです（Vellanki, 2025）。

業界では、あらゆる種類・規模のデー
タをシームレスに統合し、単一の信頼
できるデータ基盤（Single Source of
Truth）として、ほぼリアルタイムで
分析できる統合型プラットフォームへ
の移行が着実に進んでいます。これ
は、現代のデータ品質マネジメント戦
略において不可欠な要素です。

このアプローチにより、リアルタイムでのデータバリ
デーションが可能となっており、Medidata Rave®のよう
な一部のEDCプラットフォームでは、データ入力時に不
整合を検出するインテリジェントなアルゴリズムが組み
込まれています。これにより、施設スタッフは問題を即
座に把握し、その場で対応することができます。

これらのイノベーションにより、データドリブンでリス
クの高い領域にリソースを集中できるため、手作業によ
る手法と比べて、より効率的かつ網羅的なデータ品質管
理が実現します。また、多くのエラーや安全性に関わる
問題を、より早い段階で特定できる点も大きな利点で
す。

表 1 成果比較：AI主導のバリデーションツールと従来手法

成果指標 AI主導のバリデーション 従来手法

全体期間を15～20％短縮 手作業により期間が長期化

予測分析により違反を低減 事後対応となり、遅延の可能性

逸脱を25％削減 手動チェックでは見逃されがち

リアルタイムでの異常検知 検証後のエラー検出

不整合の検出が20％高速化 ヒューマンエラーのリスクが高い

データバリデーショ
ンに要する時間

データ精度

エラー検出

プロトコル逸脱

試験タイムライン

コンプライアンスリ
スク管理

時間を30～40％削減 時間を要する手作業中心のプロセス

From Vellanki, J. EXPLORE HOW AI-DRIVEN VALIDATION TOOLS CAN ENHANCE DATA INTEGRITY AND COMPLIANCE IN CLINICAL TRIAL MANAGEMENT. The 
International Research Journal of Modernization in Engineering Technology and Science. Volume 7, Issue 2, February 2025. DOI : https://www.doi.org/10.56726/
IRJMETS68334. 
Used under Creative Commons Attribution (CC BY) license (https://www.irjmets.com/termsandcondition.php)
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臨床試験は年々複雑化しており、過去数十年に
わたって医薬品開発コストは急激に増加してい
ますが、それが臨床試験や医薬品承認の成功率
向上に必ずしも結びついているわけではありま
せん。
こうした背景から、業界では、試験が本来解決すべき問いに対し
て、より迅速かつ確実に答えを導き出せる可能性があるとして、
柔軟な試験デザインへの関心が高まっています。臨床試験におい
て計画立案と関係者間の連携は常に重要ですが、アダプティブデ
ザインや外部対照群（ECA）を活用する試験といった、より複雑な
設計においては、その重要性がさらに増します。

これは、こうした試験では、より幅広い専門分野にまたがるチー
ムからのインプットを必要とする運用計画が求められるためです。
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試験設計・計画:  
インサイトとシミュレー
ションで試験リスクを低減
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希

革新的な試験デザイン
少疾患やプレシジョン・

メディシンへの注目の高ま
りは、市場規模の小ささ
や、治験責任医師の確保や
症例リクルートの難しさと
いった要因により、開発期
間の長期化などの固有の課
題を生み出しています。こ
うした状況を受け、組織
は、アダプティブ試験、エン
リッチメントデザイン、外部
対照試験、マルチアーム・マ
ルチステージ試験、シームレ
ス試験といった、複雑かつ
柔軟な試験デザインの採用
を進めています。

初期予算計画
臨床試験の予算策定は、コスト管理、規制遵守の確保、リソー
ス配分の最適化、そしてステークホルダー間の健全な関係維持
において重要でありながら、非常に複雑なプロセスです。近
年、試験はますます高コスト化・複雑化しており、さらに不安
定な世界的金融市場が予算見通しに不確実性をもたらしている
ことから、予算計画は一層困難になっています。

公正市場価値（FMV：Fair Market Value）は、コストを算定
するための一般的に認められた基準です（Medidata, 
2021）。FMVは、買い手（スポンサー）が支払う意思のある
金額と、売り手（施設）が受け入れる意思のある金額として説
明されることが多く、概念としてはシンプルです。しかし、妥
当性を担保できるFMVを算出するためには、試験運営に関す
るメタデータ、経済的要因を踏まえた文脈理解、将来予測が不
可欠です。

AIを活用したアプローチは、過去データとリアルタイムデータ
を組み合わせて活用することで、予算予測やリソース計画の高
度化を実現します。予測分析、自動化、リアルタイムデータ
処理を用いることで、症例登録率のより精度の高い予測、潜
在的な予算逸脱の検知、FMVの評価が可能になります。これ
らを組み合わせることで、動的な予算インサイトが得られ、
ステークホルダーはパフォーマンス最適化に向けて戦略を柔
軟に調整できるようになります。

AIのインパクト
AIは、初期の予算計画からプロトコル設計の最適化に至るま
で、データ集約的な業務を高度化することで、これらの要
件に応えています。
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AIは、多様なデータソースを統合することで、単一細胞レベ
ルから人体全体に至るまでのモデルシステムを構築し、デ
ジタルツインの生成を可能にします。これらのデジタルツ
インは、疾患理解の深化、バイオマーカーの探索、さらに
は疾患の進行や治療反応のシミュレーションを支援するた
めに活用されます。

また、こうしたモデルを用いることで、患者が特定の治療
にどのように反応するかを予測することが可能となり、実
際の臨床現場に適用する前に、介入効果を仮想環境で検証
することができます。これにより、臨床試験における対照
群の代替として活用される可能性も示されています
（Mariam, 2024）。

多様性と公平なアクセス
業界関係者による継続的な取り組みにもかかわらず、多く
の臨床試験では参加者の多様性が十分に確保されていませ
ん。これは、多様な集団の登録が、文化的・言語的な障
壁、過去の経験に基づく不信感、社会経済的要因、そして
過小代表集団に十分にリーチし関与できていない従来型の
リクルート手法など、さまざまな要因によって困難である
ためです。

その結果、臨床試験の参加者はこれまで白人男性が中心と
なる傾向があり、実際の患者集団を正確に反映していると
は言えない状況が続いてきました。

こうした課題に対し、AIは臨床試験における多様性の向上に
おいて重要な役割を果たし始めています。AIを活用した施設
選定では、患者の人口統計情報を考慮することで、より多
様な患者集団の確保が可能になります（McKinsey, 
2025b）。

さらに、RWDを活用することで、過小代表集団を対象とし
た新たなリクルート戦略を見出すことができます。例え
ば、大規模な電子カルテ（EHR）や保険請求データから適
格患者を特定したり、自然言語処理（NLP）を用いて非構
造化データから選択基準に合致する患者情報を抽出したり
することが可能です（Chen, 2019；Meystre, 2023）。加え
て、AIは、より多様な患者集団へのアクセスを有する、医療
資源が十分でない地域の治験責任医師や医療機関を推薦す
ることもできます。

一方で、多様性向上を目的としてAIアルゴリズムを活用する
企業は、アルゴリズム内にバイアスが組み込まれたり、そ
れが助長されたりするリスクといった潜在的な制約にも十
分留意する必要があります（Chopra, 2023）。

最適化されたプロトコル
臨床試験プロトコルの策定には、数か月から数年を要する
ことが一般的であり、試験開始後に改訂（プロトコル改
訂）が発生するケースも少なくありません。こうした改訂
は、試験の遅延やコスト超過を引き起こす要因となるた
め、特に大きな影響を及ぼします（Tufts CSDD, 2023）。

過去の臨床試験データやリアルワールドデータ（RWD）を
分析することで、AIはこれまでの試験における成功例・失
敗例に基づいた意思決定を可能にし、プロトコル改訂や遅
延の主な要因を事前に抑制することができます。その結
果、試験成功の確率を高めることが期待されます（Harrer, 
2019）。

このような背景から、最新の調査結果では、AI利用者のう
ち80％がプロトコル設計および最適化に、また75％が患者
集団の選定やコホート特定において、すでにAIを活用して
いることが示されています（図3）。これらの高い導入率
は、AIが臨床試験の効率向上や、コストのかかるプロトコ
ル逸脱の抑制において、実際に価値をもたらしていること
を裏付けています。

AIが提案するプロトコル設計や修正は、適切な患者集団を
登録する可能性を高め、最適な包括/除外基準を特定し、理
想的な症例規模、適切な研究期間、最適な施設の場所を持
つことができます。また、患者や施設にとって負担が少な
く、潜在的な脱落率を最小限に抑え、どのエンドポイント
やメトリクスを測定するかを決定することができます。AI
駆動型ツールは、プロトコルの推奨事項をさらに精緻化す
るためにプロトコルシミュレーションシナリオを実行する
のにも使用できます。これらの作業は予想よりも時間がか
かることが多く、誤って選択されると試験に大きな遅延を
引き起こすことがあります。

AIを活用したモデルは、RWDや過去の臨床試験データか
ら、外部対照群（External Control Arm：ECA）を構築する
プロセスを支援しています。具体的には、反応とベースラ
イン特性の関係性といった傾向を特定し、治療群と整合す
るECAに求められる特性を明らかにすることで、より適切
な対照群の構築を可能にします。

ある研究では、第1b相試験（OVATION-1）において、開発
中の免疫療法であるGEN-1を標準的な全身ネオアジュバン
ト化学療法と併用した治療が、過去の臨床試験において同
一の標準的ネオアジュバント化学療法を受けた、卵巣がん
の女性患者から厳密にマッチングされたSynthetic 
ControlArm®と比較して、無増悪生存期間（PFS）の推定値
がより良好であることが示されました（Yin, 2023）。
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Feasibility調査
Feasibility調査は、リソース配分の最適化、試験運営全体の効
率向上、そして症例登録目標の達成において重要な役割を果た
します。しかし、多くの場合、評価に用いられるデータが限定
的であったり、最新の情報が反映されていなかったりするた
め、結果として不適切なリソース配分、非効率な試験運営、登
録予測の精度低下といった課題が生じています。

不十分なFeasibility調査は、試験運営の効率を損ない、症例登
録率の低下やプロトコル逸脱の増加につながることが広く知ら
れています（Butryn, 2016；Duley, 2018）。

さらに、Getzら（2022）は、重大なプロトコル改訂の平均回数
が少ないプロトコルほど、「計画」から「実際の」試験開始ま
でに要する期間が比較的長い傾向にあることを示しました。こ
れは、試験立ち上げ段階において十分な時間をかけることが、
その後の変更や混乱を抑制する要因となっている可能性を示唆
しています。

AIを活用したツールは、試験を実施すべき地域や、高いパ
フォーマンスが期待できる施設を特定することで、Feasibility
調査における属人的な判断や推測を排除しつつあります。実
際、当社の調査結果では、AI利用者の67％が、施設の
Feasibility調査および選定にAIを活用していると回答してお
り、AIがFeasibility調査の高度化において重要な役割を果たし
ていることが示されています（図3）。

AIのインパクト
現代の臨床試験には、こうした変化に柔軟に対応できる
体制が求められており、膨大なデータやさまざまなシナ
リオを効率的に分析し、意思決定を支援するAIは、この
プロセスを支えるうえで理想的な手段と言えます。

試験立ち上げおよび
実施
試験の立ち上げおよび実施は、
試験プロトコルの複雑化によ
り、多くの課題に直面していま
す。
ある推計によると、プロトコル承認から最初の患
者来院（すなわち試験立ち上げ完了）までに要す
る平均期間は、2010年から2020年の間に27％増加
しています。この傾向は、試験の複雑化が進んで
いることに加え、施設の特定、選定、立ち上げに
要する作業負荷が増大していることと一致してい
ます（Alsumidaie, 2024）。

実行面の観点から見ると、計画外および計画済み
の両方のプロトコル改訂の増加（Getz, 2022）に
加え、パンデミックや地政学的変化といった予
期せぬ事象は、症例の募集やリテンション、さ
らにはサプライチェーン物流を混乱させること
により、治験オペレーションに重大な影響を及
ぼします。
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従来のように、限られた、あるいは古い実績データや個人
的な経験則に依存するのではなく、AIは、施設および国別
の詳細な臨床・運営データを含む大規模データセットを効
率的に分析することができます。これには、施設の立ち上
げまでの期間、治験責任医師の経験、施設の品質といっ
た、粒度の細かいパフォーマンス指標が含まれます。こう
した分析により、試験レベルの平均値ではなく、施設固有
の分析結果に基づいた候補医療機関リストが作成され、試
験計画担当者は、国・施設選定に必要な詳細な指標を根拠
に、自信を持ってデータドリブンな意思決定を行うことが
可能になります。

これらのモデルは、試験開始前に地域ごとの症例登録ポテ
ンシャルを予測し、高いパフォーマンスが期待できる治験
責任医師を特定したり、逆にパフォーマンスが低い可能性
のある医師を事前に把握したりすることができます
（Gligorijevic, 2019；Bieganek, 2022）。その結果、適格
患者が多く存在し、かつ実績のある地域に施設を立ち上げ
ることが可能となり、より効率的なグローバル試験体制の
構築につながります。さらに、シナリオ分析を活用するこ
とで、施設や国の組み合わせ・数をさまざまに検証し、目
標とするタイムラインを達成するために最適な試験実施体
制を確定することができます。ある分析では、AIを活用し
た施設選定により、症例登録実績の高い施設の特定率が30
～50％向上し、治療領域を問わず、症例登録のスピードが
10～15％加速したことが報告されています（McKinsey, 
2025b）。

リアルタイム試験予測と適応的な
試験運営
近年、臨床試験の予測は大きく進化しており、AIを活用し
たツールによって、症例登録の進捗、脱落率、データ解析
結果の取得時期といったマイルストーンを、より高い精度
でリアルタイムに予測できるようになっています。

AIは、実際の登録データや変化する業界環境に応じて予測
モデルを動的に更新し、試験が計画されたマイルストーン
に対してどのような状況にあるかを評価します。仮に登録
目標の達成が遅れている場合でも、新たな施設の立ち上げ
やプロトコル改訂といった対策をシミュレーションし、そ
の影響を事前に検証することが可能です。また、これらの
ツールは、症例登録の鈍化やデータ入力の遅延といった新
たなリスクを継続的に監視し、早期警告を提供します。こ
のような適応型のマネジメント手法により、試験マネー
ジャーや臨床担当者は、従来のアプローチよりも早い段階
で、リソース配分の見直しやリクルート戦略の調整といっ
たプロアクティブな対応を取ることが可能になります。

プロトコル逸脱管理
プロトコル逸脱は、試験の信頼性を損ない、規制当局に
よる承認の遅延につながる可能性があります。逸脱は、
適切な文書化が行われないまま、試験の実施内容が承認
済みプロトコルから乖離した場合に発生し、例えば、適
格基準を満たさない症例の登録や誤った用量投与などが
含まれます。

Getzら（2022）による分析では、プロトコルあたりの
平均逸脱件数には大きなばらつきがあることが示されて
おり、試験進行中に施設で発生し得る変更を事前に予測
し、適切に対応することの難しさが浮き彫りになってい
ます。

従来のように定期的な手作業によるレビューや、試験終
了時点でのみ逸脱を把握する方法に代わり、AIを活用し
たソリューションは、臨床データおよび運営データを継
続的に解析し、プロトコル逸脱をリアルタイムで検出す
るデータドリブンなアプローチを提供します。これによ
り、問題が深刻化する前の早期段階で、潜在的なリスク
を特定することが可能になります。

例えば、症例の来院ウィンドウ超過や検査の未実施と
いった事象は自動的に検知・フラグ付けされ、重要な逸
脱に対して迅速な介入を行うことができます。AI主導の
逸脱管理の利点は、対応スピードと一貫性の向上によ
り、試験の完全性と患者安全性を確保できる点にありま
す。

eTMF文書の自動分類
臨床試験では、Good Clinical Practice（GCP）基準へ
の準拠を目的として、数千点に及ぶ文書を治験マスター
ファイル（TMF）に体系的に格納・管理する必要があ
ります。電子治験マスターファイル（eTMF）の導入に
より、必須文書管理は大きく進化しましたが、文書の分
類やインデックス化のためのメタデータ付与を手作業で
行うプロセスは、依然として非効率であり、ヒューマン
エラーが発生しやすいという課題を抱えています。こう
したエラーは、意図しない盲検性の崩壊や、査察指摘に
つながるリスクを伴います。

AIを活用した自動化は、eTMF管理における大きな進歩
をもたらします。文書をeTMF構造内で自動的に分類
し、インデックス用のメタデータを付与することで、文
書管理の効率と正確性を大幅に向上させます。さらに、
最新のeTMFシステムでは、高度な分析機能やリアルタ
イムダッシュボードが提供されており、文書の網羅性、
承認待ち状況、コンプライアンスリスクなどを可視化す
ることが可能です。これにより、関係者はリスクを事前
に把握し、よりプロアクティブな意思決定を行うことが
できます。
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医療機関は、あらゆる臨床試験の中核を担う存在
です。しかし、リソースが限られ、試験の複雑化
が進む現在の環境において、施設は、試験立ち
上げ期間の長期化、プロトコル改訂の増加、デー
タ要件の拡大、さらには症例登録率の低下と
いった、ますます大きな負担を抱えています。
これらの要因はいずれも、それぞれ独自のリソース負荷を生み出しますが、
複合的に重なることで、十分な体制を備えた施設であっても対応が困難とな
るほどの運営上の複雑性を引き起こします。その結果、コストの増大を招く
だけでなく、試験成功そのものを脅かす要因となり得ます。このような背景
から、施設の業務負担を軽減し、運営効率を高めるためのAI活用ツールが、今
まさに求められています。

AIのインパクト
AIは、大規模なデータセットの処理や、さまざまな業務をスケールして自動化
することに優れており、施設の業務負担軽減に最適な技術です。時間を要す
る定型的・反復的な作業をAIが担うことで、施設担当者は、より高度な判断力
や専門的知見を必要とする付加価値の高い業務に集中できるようになりま
す。AIを施設の業務フローに組み込むことで、契約交渉や支払い処理、症例の
リクルートおよび継続率向上、データ収集、さらにはプロトコル逸脱の最小
化といった、さまざまなプロセスにおける効率性を高め、施設の運営能力そ
のものを大きく変革することが可能になります。

最適化された施設運営： 
AIによる負担軽減と業務
効率の向上
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TrialGPTは、個人が参加可能な関連性の高い臨床試験を正
確に特定できることが確認されており、その結果、施設ス
タッフは精度を維持したまま、症例スクリーニングに要す
る時間を40％削減することができました（Jin, 2024）。

さらに、予測モデルを活用することで、登録の可能性が高
く、かつ試験プロトコルを遵守する可能性の高い患者を優
先的にリクルート対象とすることが可能になります。これ
により、施設側ではリソース配分の最適化が進むと同時
に、適格でない事前スクリーニングによる不要な来院やフ
ラストレーションを最小限に抑えることで、患者体験の向
上にもつながります。加えて、AIを活用した施設選定は、
高登録率サイトの特定精度を30～50％向上させ、治療領域
を問わず症例登録を10～15％加速させることが示されてい
ます。さらに、データクリーニング効率といった施設のパ
フォーマンス指標を事前に予測することで、試験全体の品
質向上にも寄与します（McKinsey, 2025）。

データ収集および入力
（EDC/eCOA/eSource）
臨床試験の運営がますます複雑化する中で、スケジューリ
ング、カレンダー管理、データ入力といった時間を要する
業務は、AIツールに委ねることが可能になりつつありま
す。これにより、施設担当者は、試験におけるより付加価
値の高い業務に集中できるようになります（Medidata,
2025c）。eCRFにおける自動入力補完や入力候補提示と
いったAI機能は、手入力によるエラーを削減すると同時
に、フォーム入力の迅速化に貢献します。さらに、スマー
トな論理チェックや入力プロンプトにより、よりクリーン
で一貫性のあるデータ取得が可能となり、データ品質の向
上が期待されます。

AIは、より高度な業務にも活用されています。例えば、プ
ロトコルをスキャンしてeSource文書のドラフトを生成
し、専門家がゼロから作成するのではなく、生成された下
書きを基に修正・改善を行うことが可能になります。さら
に、AIは試験運営フローの設計支援にも活用されます。こ
の作業は、完成図のない複雑なパズルを組み立てることに
例えられることがあります。従来は、施設スタッフがプロ
トコル、EDCマニュアル、手順書などを個別に確認しなが
ら、全体像を把握する必要がありました。AIツールは、こ
れらの情報を整理・分類し、論理的なまとまりとして構造
化することで、より迅速かつ効率的に運営フローを構築す
るための明確な道筋を提示します（Medidata, 2025c）。

データ入力や来院記録のための対話型AIインターフェー
ス、たとえば音声を構造化データへ変換する voice-to-
structured data のような技術は、ワークフローをさらに
効率化します。また、生成AIは、来院記録やプロトコル遵
守サマリー、クエリの作成・検証の支援にも活用できま
す。

契約交渉および支払い
施設と企業間における契約レビューおよび予算交渉は、試験
立ち上げ期間全体の最大35％を占めるとされており、特に予
算交渉だけでも施設あたり平均4～6週間を要します。そのた
め、これらが試験立ち上げ遅延の主な要因となっていること
は不思議ではありません（Tufts CSDD, 2023；Lawrence, 
2023）。さらに、支払い遅延は施設にとって財務的な負担と
なり、ある推計では、支払いの長期化を理由に最大40％の施
設が試験から離脱していると報告されています（ACRP, 
2019）。

交渉および支払いプロセスを効率化することで、AIを活用し
たツールは、臨床試験全体の効率向上に向けて大きな改善機
会をもたらします。AIによる契約レビュー支援ツールは、交
渉期間を最大50％短縮できるとされており、試験立ち上げの
迅速化に寄与するとともに、重要な契約条項の見落としリス
クを低減します（Top Legal, 2025）。これらのツールは、
過去のテンプレートに基づいて一般的な条項の標準文言を生
成・修正し、許容可能な表現を迅速に特定すると同時に、異
常値、不整合な条項、または機関ポリシーへの不適合を検知
することで、交渉サイクルの短縮を可能にします（Top
Legal, 2025）。

また、AIは支払い処理の自動化と最適化を通じて、業務効率
を高め、非効率や事務負担を軽減します。その結果、支払い
サイクルの短縮と、支払いトラブルの減少による正確性向上
が実現し、施設満足度の向上につながります（Shah,
2022）。

症例リクルートおよび事前
スクリーニング
症例リクルートは依然として臨床試験における重大なボトル
ネックであり、約80％の試験が当初設定した登録目標やタイ
ムラインを達成できていないことが示されています
（Brøgger-Mikkelsen, 2020）。この課題に対し、AIは複数
のアプローチを通じて、リクルート効率の向上に貢献してい
ます。

AIを活用したツールは、地域医療システムを含む大規模な電
子カルテ（EHR）データを効率的に解析し、事前スクリーニ
ングフォームに基づく組み入れ・除外基準を用いて、患者と
試験を適切にマッチングします。これにより、不必要な事前
スクリーニング来院を大幅に削減することが可能になりま
す。さらに、米国国立衛生研究所（NIH）は、適格な参加者
に対して関連性の高い臨床試験を効果的に特定するAIツール
「TrialGPT」を開発しています。

A I  R E P O R T 2 0 2 5



28

業務負荷管理
臨床試験の複雑化が進む中で、施設は、試験立ち上げ期
間の長期化、プロトコル改訂の増加、医師の稼働時間に
対する負担拡大、データ収集要件の高度化、さらには被
験者登録率の低下といった、さまざまな課題に直面して
います。

AIを活用したツールは、業務負荷管理の在り方を大きく
変革します。業務量の増加が予測されるタイミングを事
前に把握し、来院スケジュールを最適化することで、ボ
トルネックの発生を防ぎ、より効率的で安定した試験運
営を実現します。ある推計では、施設運営向けコパイ
ロットの導入により、プロトコル逸脱が50％減少し、
治験責任医師（PI）の満足度が20％向上したと報告され
ています（McKinsey, 2025）。

人員配置に関する意思決定支援ツールでは、AIが試験の
負荷や実施強度を予測し、試験マネージャーがリソース
配分について、より的確な判断を下すことを可能にしま
す。統合型AIスケジューリングシステムは、スタッフの
稼働状況と患者の都合、プロトコル上のタイムラインを
整合させることで、スケジュール調整の衝突を減らし、
全体の調整効率を高めます。さらに、AIを活用した人材
育成およびオンボーディング向けコパイロットは、プロ
トコルに即したガイダンスを提供し、複雑な試験環境に
おいてもスタッフが適切に対応できるよう支援します。

プロトコル遵守およびクエリ管理
プロトコル逸脱は、試験の信頼性を損ない、規制当局によ
る承認の遅延を招く可能性があります。しかし、プロトコ
ルあたりの平均逸脱件数には大きなばらつきがあり、試験
進行中に施設で適切に対処することは依然として困難です
（Getz, 2022）。

従来、プロトコル逸脱は、定期的な手作業によるレビュー
や、試験終了時点での事後的な把握によって管理されてき
ました。一方で、AIはこのプロセスを大きく変革しつつあ
り、リアルタイムでのアラート提供を通じて、より迅速な
是正対応を可能にしています。革新的なクエリ優先度付け
システムを導入することで、AI搭載ツールは、エラーの影
響度や解決の容易さに基づいて対応順序を最適化し、効率
的なエラー解決を支援します。

さらに、エージェント型ツールは、患者来院時におけるプ
ロトコル非遵守リスクをリアルタイムで検知し、AIコパイ
ロットは未解決課題の要約や、次に取るべき戦略的アク
ションを提案します。これにより、試験担当者は、逸脱に
対してより迅速かつ一貫性のある対応を取ることが可能と
なり、試験の完全性と患者安全性の維持につながります。

患者エンゲージメントおよび継続率向
上
臨床試験の複雑化が進む中で、患者の継続参加を維持する
ことはますます難しくなっており、その結果、試験の遅
延、データの偏り、コスト増大、さらには試験失敗リスク
の上昇につながるケースも少なくありません。こうした課
題に対し、AIを活用したツールは、患者エンゲージメント
と継続率向上を大規模に支援しています（Poongothai, 
2023；Recklitis, 2024）。

チャットボットや自動リマインダーは、来院スケジュール
の遵守、投薬プロトコルへのコンプライアンス、症状報告
の継続を支援します。また、AIは患者ごとの行動パターン
に基づき、連絡のタイミング、トーン、コンテンツを最適
化することで、より意味のあるコミュニケーションを実現
します。

さらに、AIツールは個々の患者ジャーニーに応じたサポー
トを提供するとともに、予測アルゴリズムを用いて中途離
脱リスクの高い症例を特定し、迅速にエンゲージメント戦
略を調整することを可能にします。多言語対応のAIアシス
タントは、さまざまな言語でのサポートを提供することで
アクセシビリティを高め、スタッフの負担を軽減すると同
時に、多様なバックグラウンドを持つ患者との円滑なコ
ミュニケーションを実現します。

50%
プロトコル逸脱を50％
削減。治験責任医師の
満足度が20％向上
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患者は臨床試験の中核を担う存在であり、新たな
命を救う医薬品の開発を可能にしています。
しかし、希少疾患への注力拡大に代表されるように臨床研究がますます複雑化
する中で、さらに特定領域への投資集中による競争の激化した環境が重なり
（Fougner, 2023；McKinsey & Company, 2025a）、患者のリクルートおよ
び継続参加の確保は一層困難になっています。その結果、試験の遅延、データ
の偏り、コスト増大、さらには試験失敗リスクの上昇につながるケースも少な
くありません。

AIのインパクト
従来のリクルートおよび継続率向上の手法は、不便な実施医療機関の立地、多
大な時間的負担、効果的とは言えないコミュニケーション手段など、複雑化す
る試験プロトコルに十分対応できていない場合が多く見られます
（Poongothai, 2023；Anastasi, 2024）。こうした課題は、登録の妨げとなる
だけでなく、高い中途離脱率を招き、試験の成功を損ない、コストを押し上げ
る要因となります。

AIを活用したテクノロジーは、患者リクルート、継続率向上、エンゲージメン
トを大規模に変革しつつあります。eCOA、デジタルヘルステクノロジー
（DHT）、患者向けポータルといった技術は、患者エンゲージメントの向上、
試験情報への容易なアクセス、進捗状況のリアルタイム共有、試験スタッフと
の直接的なコミュニケーション、そして利便性の向上など、さまざまなメリッ
トを提供します。これらは患者体験を高めるだけでなく、信頼性と透明性の向
上にも寄与し、結果として継続率の改善につながることが広く認識されていま
す（Poongothai, 2023）。
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最近の研究では、大規模言語モデル（LLM）を用いて、
がん領域の臨床試験における同意説明文書（ICF）を、患
者向けの要約や選択式のQ&A形式に変換できるかが検証さ
れました。その結果、LLMによる要約手法を用いた資料
は、元のICFと比較して、患者にとって有意に理解しやす
い内容となることが示されました
（Waters, 2025）。

継続的なデータ収集
患者の生活環境において取得される客観的なセンサーデー
タと、副作用、症状、生活の質（QOL）などの患者体験を
評価する患者報告アウトカム（PRO）といった主観的デー
タを統合する取り組みは、大きく進展しています。これら
のデータは、患者が自宅にいながら収集することが可能で
す。ePROやセンサーの活用により、来院回数が減少する
だけでなく、患者はより定期的に試験関連の活動に関与す
ることができ、試験の「参加者」ではなく「パートナー」
として関わっているという意識が高まります。

さらに、AIを活用した最新の完全統合型プラットフォーム
ソリューションでは、これら複数のデータストリームを相
関分析し、患者ごとの包括的な縦断プロファイルを構築す
ることが可能です。これにより、患者体験やアウトカムに
対するより深い洞察が得られるだけでなく、バイオマー
カー探索の支援や、新規製品のリアルワールドにおける有
効性の検証にも貢献します。

個々に最適化された
エンゲージメント
一般的な脱落率（ドロップアウト率）は25～30％の範囲
にあり、試験によっては最大70％に達するケースも報告さ
れています。また、試験の複雑化が進むにつれ、症例の維
持はますます困難になっています（Poongothai, 2023; 
Anastasi, 2024）。こうした背景から、企業は参加者のエ
ンゲージメント維持と情報提供を目的に、チャットボット
や個々に最適化されたメッセージングなどのAI駆動型コ
ミュニケーションツールの導入を加速させています
（Cunningham, 2024）。これらのオンデマンド型チャッ
トボットエージェントは、対話型AIを活用し、試験に関す
る一般的な問い合わせ対応、投与方法の案内、リモート
でのデータ入力支援などを24時間365日体制で提供しま
す。
チャットボットは人的スタッフとは異なり、時間的制約な
く参加者と常時コミュニケーションを取ることができ、
個々のニーズに合わせてコミュニケーションスタイルや
理解しやすさを最適化することも可能です。
さらに、患者個別データを活用することで、リマインド
送信などの個人に最適化された対応を実現できます。

患者マッチング
患者の特定および適格性評価は重要なプロセスである一方、
非常に時間がかかり、非効率で、エラーが発生しやすいこと
が知られています。従来、このプロセスは医療記録の手作業
による確認や、医師からの紹介に大きく依存してきました。

AIを活用したソリューションは、インテリジェントな質問票
による自動事前スクリーニングや患者記録のレビューを可能
にし、このプロセスを大きく変革しています（Hassan, 
2023；Lu, 2024）。これらのツールは、複雑な適格基準を迅
速かつ正確に評価でき、多くの場合、リアルタイムで適格性
を判断することが可能です。その結果、事前スクリーニング
に要する時間が短縮され、施設スタッフの負担が軽減される
とともに、リクルートプロセス全体の効率が向上します。さ
らに、より包括的なマッチングが可能になることで、試験に
適した患者が登録されやすくなり、結果としてプロトコル逸
脱や中途離脱が減少し、下流工程におけるデータ品質の向上
にもつながります（Cunningham, 2024）。

最近の2つの研究では、AIベースのツール、特に大規模言語
モデル（LLM）が患者マッチングの高度化に有効であること
が示されています。1つ目の研究では、LLMを用いること
で、患者と試験のマッチングプロセスを効率的かつ透明性の
高い形で支援できることが示され、スクリーニング時間が
42.6％削減されました（Jin, 2024）。2つ目の研究では、
構造化プロンプトおよびChain-of-Thoughtプロンプトを組
み合わせて、特定の基準に基づく文書評価を体系的に実施し
ました。このAI主導の手法は、適格患者の特定に優れ、誤っ
た組み入れを最小限に抑えることで、試験マッチングの精度
と効率を向上させると同時に、研究スタッフの運営負荷を軽
減しました（Beattie, 2024）。

eConsentプラットフォームによる
拡張性の高い試験構築
eConsentプラットフォームは、動画、クイズ、その他のイ
ンタラクティブな機能を活用したマルチメディア技術を用い
て、臨床試験の目的、リスク、ベネフィット、手順について
患者に分かりやすく伝えると同時に、同意取得プロセスを大
規模に効率化し、EDCシステムへの患者登録を自動化しま
す。同意取得は患者との接点が非常に大きいプロセスである
ため、当社の調査結果において、AI利用者のうちAIを同意取
得に活用している割合が4分の1にとどまっていることは
（図3）、必ずしも意外ではありません。しかし、この領域
でAIを効果的に活用できる企業にとっては、競争優位性を確
立する大きな機会となり得ます。

例えば、AIを活用したツールは、同意取得および再同意プロ
セスから得られる傾向やインサイトを分析・理解し、より患
者にとって分かりやすい資料の作成に役立てられています。
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試験終了後のデータ返却
企業は、研究参加者との透明性を高める重要性を認
識しており、その一つの手段として、試験終了後に
データを参加者へ返却する取り組みが注目されてい
ます。これは、患者にとって有益となり得る健康に
関するインサイトを提供するだけでなく、研究への
関与をより深いものとし、感謝や信頼、さらには将
来の試験への参加意欲を高める効果があるとされて
います
（National Academies Press, 2018；Ohayon, 
2017）。

一方で、このような取り組みは運営面での負担を伴
うこともありますが、AIを活用した自動化によって、
安全性とコンプライアンスを確保しながら、スケー
ラブルに実施することが可能です。さらに、AIベース
のツールは、試験結果を一般の方にも理解しやすい
「平易な要約（レイサマリー）」として生成するこ
とができ、専門的で複雑な科学用語の壁を越えて、
臨床研究の成果をより透明かつアクセスしやすいも
のにします（Bahador, 2025；CISCRP, 2025）。

また、来院内容の確認や予約調整に関する問い合わせへの対応に加
え、患者の都合や施設の対応可能状況に応じてスケジュールを調整
することで、リソースの最適化とプロトコル遵守の最大化を支援し
ます。

このようなAI主導のエンゲージメント戦略による、プロアクティブ
かつ個々に最適化されたアプローチは、患者体験の向上につなが
り、実際にこれらのツールを活用している試験では、患者満足度が
高い傾向が報告されています（Lu, 2024）。

こうしたAI活用の広がりは、当社の調査結果にも表れており、AI利
用者の53％が個々に最適化された患者向けコミュニケーション／
チャットボットに、また54％が来院スケジュールの自動化やリマイ
ンダーにAIを活用していると回答しています（図3）。

eCOAデータにおけるエラー検出の最適化
eCOAは、症例によるリアルタイムのデジタル入力を可能にするこ
とで、臨床試験を大きく進化させてきました。患者が「どのよう
に感じ、どのように機能し、どのように生存しているか」を測定
するeCOAは、臨床試験において患者の声をより適切に反映するこ
とを可能にしています。これにより、患者体験の向上とデータ品
質の改善が実現してきました（FDA, 2020；Medidata, 2024b）。
現在、AIを活用したソリューションは、患者負担の軽減とeCOA
データ品質の向上を目的として活用されています。実際、当社の
最新調査では、AI利用者の41％がeCOAの導入・運用にAIを活用し
ていると回答しています（図3）。

eCOAにおけるAIのもう一つの重要なユースケースが、自動エラー
検出およびデータ品質の監視です。特に、中枢神経系（CNS）領
域の試験では、評価項目が患者の認知機能に対する評価者（臨床
医）の主観的判断に大きく依存するため、品質管理の重要性が高
まります。最新のeCOA技術には、臨床医と患者のやり取りを音声
として記録する機能が搭載されており、その音声データを自動的
に文字起こしすることが可能です。AIは、文字起こしデータから
話者を自動識別・割り当てし、評価者や臨床医のパフォーマンス
に起因するエラーを検知・フラグ付けします。これにより、エ
ラー発生の可能性を低減し、評価者の負担を軽減するとともに、
事後レビューを可能にし、より高度な品質管理と評価者間の一貫
性確保を実現します。

さらに、AI搭載ツールは、eCOAデータ入力に対するリアルタイム
のエラー検出および品質管理にも活用されています。AIアルゴリ
ズムは、矛盾した回答や現実的でない入力を自動的に検出し、設
問の誤解が疑われるケースを特定します。これらの不整合をリア
ルタイムで把握することで、患者や施設に対して、送信前に内容
の確認や修正を促すことが可能となり、後工程でのデータクリー
ニング時に問題が顕在化するのを防ぎます。その結果、データ品
質の高い収集が実現するとともに、単純な入力ミスが即時に解消
されることで、施設におけるクエリ対応の負担軽減にもつながり
ます。

41%
AI利用者の41％
がeCOA導入に
AIを活用
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次なる時代に広がる
業界の可能性

臨床試験の未来は、AIを基盤としたインテリジェントで完全に統合された次世代研究エコシス
テムによって形づくられていきます。こうしたエコシステムは、臨床試験デザインの高度化、
試験ロジスティクスの最適化、重要なデータパターンや安全性シグナルの早期検知を可能にす
るとともに、リアルワールドデータ、オミクスデータ、eCOAデータを統合することで、医薬
品のパフォーマンスに対する理解をさらに深めます。その結果、リアルタイムでのインサイト
取得が実現し、より迅速な意思決定が可能になります。

当社の調査結果からも、臨床試験におけるAI活用に対する高い期待と前向きな姿勢が明確に示
されています。現在AIを利用している企業、利用していない企業のいずれにおいても、今後1
年以内にAIの導入・活用が拡大すると予測されています（図8、図9）。

現在AIを利用している企業:
今後12か月間におけるAI活用
今後、AIの活用が最も拡大すると見込まれる領域は、すでに利用率が高い、または改善効果
に対する評価が高い分野と強く一致しています。これには、以下のような領域が含まれま
す。

CSR（治験総括報告書）の作成および提出

外れ値および異常検知

データ収集およびデータ品質の監視

患者集団の特定／コホート特定
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図 8

今後12か月間における臨床試験関連業務でのAI活用予測（AI利用者）
プロトコル作成は、現時点ではAIの利用率や改善効果の評価において特に高い位置づけにはありませんが、今後1年間で
は、AI活用が最も進む業務の一つになると予測されています。具体的には、AI利用率が57％に達すると見込まれています。ま
た、プロトコル開発および作成は、現在AIを利用していない企業においても、今後のAI活用予測で2番目に高い分野として挙
げられています。これは、この領域において今後大きな成長余地があることを示しています（図8）。

プロトコル作成（n=94）

プロトコル設計・最適化（n=97）

患者集団／コホートの特（n=96）

施設のFeasibility調査および選定
（n=95）

国・施設立ち上げ（n=86）

 EDC設定／スタディ構築（n=88）

無作為化（n=84）

治験薬供給管理（n=74）

同意取得（n=87）  

eCOA導入・展開（n=84）

データ取得およびデータ品質管理（n=96）

患個々に最適化された患者向けドコミュニケーション/
チャットボット（n=89）

来院スケジュールの自動化・リマインダー（n=84）

リスクベースの品質モニタリング（n=91）

外れ値・異常検知（n=88）

監査証跡レビュー（n=86）

施設モニタリング（n=92）

クエリ管理およびデータベースロック（n=88）

CSR（治験総括報告書）の作成と提出（n=93）

今後12か月以内に本業務でAIを活用
する予定

今後12か月以内に本業務でAIを
活用する可能性

今後12か月以内に本業務でAIを
活用する予定はない
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図 9 今後12か月間における臨床試験関連業務でのAI活用
予測（非AI利用企業）

現在AIを利用していない企業:
今後12か月間におけるAI活用予測
現在AIを利用していない企業のうち、約半数が、今後12
か月以内にデータ可視化の分野でAIの利用を開始すると予
測しています。この結果から、データ可視化が最も導入さ
れやすい領域であることが示されています。

また、非AI利用企業の約3分の1は、今後1年間で以下の分
野においてAIを導入すると見込んでおり、想定される利用
率は30～38％の範囲となっています（図 9）：

• プロトコル開発および作成

• データ管理

• データ標準化

• 患者エンゲージメント

• Feasibility調査および立ち上げ

プロトコル開発および作成（n＝94）

Feasibility調査および立ち上げ（n＝93）

スタディ構築および設定（n＝94）

患者エンゲージメント（n＝82）

データ取得（n＝91）

データ管理（n＝94）

データ標準化（n＝92）

データ可視化（n＝92）

データ品質（n＝93）

リスク低減（n＝90）

試験運営のオーバーサイト（n=89）

試験終了手続き（n=86）

今後12か月以内に当該業務でAIを活用
する見込み

今後12か月以内に当該業務でAIを
活用する可能性

今後12か月以内に当該業務でAIを活用す
る見込みはない
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まとめ
臨床研究業界は、他の多くの業界と同様に、
特有の課題に直面しています。一方で、いち
早くAIを取り入れる企業にとっては、取り残
されることを避けるための大きな機会が広
がっています。
早期導入企業は、開発プログラムにおいて競合を上回るスピー
ドで前進できることにより、複合的な競争優位性を獲得してい
ます。さらに、AIがすでに試験的に活用されているものの、ま
だ十分にその潜在力を発揮しきれていない領域には、多くの投
資機会が存在します。特に、時間やコストへの影響が大きい領
域に重点的に投資することで、市場において大きな競争優位を
築くことが可能です。

経験豊富なパートナーや協業先と早期に対話を開始すること
で、AIがもたらす新たな機会を最大限に活かし、開発プログラ
ムの成功確率を高めることができるでしょう。
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