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概要
われわれは医学的知見の共有を促進する基盤シス

テムの構築を目的として、症例報告の中から重要な
情報を抽出し、それらの関係を構造化するタスク、
構造的要約に取り組んでいる。本稿では、大規模言
語モデル（Large Language Model; LLM）が関係抽出
タスクにおいて高い性能を達成していることを背景
に、症例報告の構造的要約における LLMの有効性
を検証する。実験の結果、ファインチューニングし
た LLMが既存手法と同程度の性能を達成すること
を確認した。

1 はじめに
医学分野は専門化・細分化が進んでおり、一人の

医師が包括的な観点から診断を行うことが困難な状
況にある。一方、医療現場では、経験頻度の少ない
症例や他の診断に役立つ示唆を含む症例について
要点をまとめた症例報告が各診療科に蓄積されてい
る。症例報告の知見の共有を促進することはこの状
況を改善する上で極めて重要であると考えられる。
この目的のもと、症例報告検索システム J-

CaseMap1）が開発されている。J-CaseMap は、検索
対象である各症例報告に症例報告の要点となる病
態や所見の因果関係、修飾関係などを構造的に表し
た構造的要約がアノテーションされている点に特徴
がある。構造的要約の例を図 1に示す。J-CaseMap
は構造的要約を活用することで、単に特定の病態や
所見を含む症例を検索するだけでなく、病態や所見
の因果関係や修飾関係を考慮した症例の検索を可能
にしている。しかし、構造的要約の作成には医学の
専門知識と仕様の理解が必要であり、人手で大量に
作成することが難しい。
この問題を解決するため、関係抽出に基づき症例

報告から構造的要約を自動生成する手法が提案さ
1） https://www.naika.or.jp/j-casemap/
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図 1 構造的要約タスク。症例報告を入力としてその構造
的要約を生成する。本例は国家試験問題を元にした作例。

れている [1]。本手法は、構造的要約中のエンティ
ティと関係を対応する症例報告に発見的に対応付け
ることで関係抽出の弱教師データを作成し、それを
用いて BERT [2]のようなエンコーダ型の事前学習
モデルを訓練するものである。
一方、近年の言語モデルの飛躍的な性能向上によ

り、テキスト生成の枠組みで関係抽出を解くことが
可能になってきた [3, 4]。このアプローチは、先行
研究 [1]の弱教師データ構築のステップを経ず、症
例報告からグラフ構造要約を直接予測することを学
習できることから、構造的要約生成の性能改善に有
効であると考えられる。
本稿では、大規模言語モデル（LLM）を用いた症
例報告からの構造的要約生成の有効性を検証する。
実験の結果、ファインチューニングした LLMが先
行研究と同程度の性能を達成することを確認した。

2 症例報告の構造的要約
本研究では、症例検索システム J-CaseMapにおい
て使用されている症例報告の構造的要約の自動生成
に取り組む。構造的要約の例を図 1に例を示す。構
造的要約は木構造をなす。ノードは症例報告中の主
な病態や所見などのエンティティを表す。親子関係
は、病態や所見同士の因果関係などのつながりを表
す。ノードは内部にさらに構造を持ち、病態や所見
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のエンティティ（以下主辞と呼ぶ）とそれらを修飾
するエンティティの関係を表現することができる。
修飾関係は以下のように記述される。

• 解剖部位（記号：＠）：病態や所見の存在する
部位を表す（例：「完全閉塞＠冠動脈）。主辞は
前方のエンティティ。

• 極性情報（記号：／）：検査結果の高値・低値、
薬剤投与の有効・無効などを表す（例：「SpO2
／低値」）。主辞は前方のエンティティ。

• 検体名・検査名（記号：＝）：所見が得られた検
査項目を表す（例：「心エコー＝僧帽弁逆流」）。
主辞は後方のエンティティ。

• 補足情報（記号：＊）：部位の左右や病態の持
つ特徴などを表す（例：「泡沫状＊痰」）。主辞
は後方のエンティティ。

修飾関係は「MRI＝DWI高信号＠右＊大脳半球」の
ように複数組み合わせて表される場合もある。
例えば、図 1の構造的要約は、急性心筋梗塞とい

う病態が胸痛、冠動脈の完全閉塞および僧帽弁逆流
を引き起こしたこと、さらに僧帽弁逆流が SpO2の
低値という検査結果および泡沫状の痰を引き起こし
たこと、僧帽弁逆流が心エコー検査によって観察さ
れたことを表す。
構造的要約は二つのエンティティとその関係から

なる関係三つ組の集合として表すことができる [1]。
ノード内のエンティティの修飾関係は、主辞のエン
ティティ、それを修飾するエンティティ、修飾関係
を要素とする関係三つ組で表される。ノード間の親
子関係は、親ノードの主辞のエンティティ、子ノー
ドの主辞のエンティティ、親子関係を要素とする関
係三つ組で表される。

3 関連研究
症例報告から構造的要約を自動生成する手法とし

て、尾崎ら [1]が関係抽出に基づく手法を提案して
いる。尾崎らの手法は、構造的要約を関係三つ組の
集合とみなし、関係抽出モデルを用いて関係三つ組
を予測することで構造的要約を生成する。関係抽出
モデルは、情報抽出モデルとエンティティ間の関係
予測モデルからなる。情報抽出モデルが症例報告か
らエンティティを抽出する。関係予測モデルは抽出
された二つのエンティティ間の関係を予測し、親子
関係や修飾関係を同定する。
関係抽出モデル [5, 6]は BERTのようなエンコー

ダ型の事前学習モデル [2, 7]を基盤として構築され
る。情報抽出モデルの訓練には、症例報告に構造的
要約中のエンティティに言及しているスパン（メン
ション）をアノテーションしたデータが必要であ
る。しかし、構造的要約は症例報告とは独立した形
でアノテーションされており、エンティティとメン
ションの対応はアノテーションされていない。この
問題を解決するため、尾崎らは構造的要約中のエン
ティティを対応する症例報告に発見的に対応付ける
ことで、情報抽出の弱教師データ [8, 9, 10]を構築し
ている。
尾崎らの手法は、弱教師データの品質が情報抽出
モデルの性能のボトルネックとなる点に課題があ
る。また、関係抽出モデルがエンティティ間の関係
を独立に判定するため、抽出される関係三つ組間の
一貫性を陽に考慮できないという問題もある。
一方、近年の言語モデルの飛躍的な性能向上によ
り、テキスト生成の枠組みで関係抽出タスクを高精
度に解くことが可能になりつつある [11, 12, 3, 4]。
テキスト生成による関係抽出では、テキストを入力
として、その中で言及されている関係三つ組を特定
のフォーマットで生成する。この方法では、エン
ティティが入力テキスト中のどのスパンに対応し
ているかのアノテーションは必ずしも必要ない。ま
た、予測した関係三つ組を文脈として参照できるた
め、関係三つ組間の一貫性も考慮できる。加えて、
大規模言語モデル（LLM）になると医学的知識をか
なりの程度保持しており、医師免許国家試験に合格
するほどの能力を持つことが示されている [13]。こ
うした背景から、LLMを症例報告の構造的要約の
生成に適用することは有望であると考えられる。

4 提案手法
本研究では、LLMを利用した構造的要約生成モデ
ルを提案する。本稿ではこれを生成モデルと呼ぶ。
生成モデルの学習の概要を図 2に示す。生成モデ
ルは入力された症例報告から構造的要約を直接出力
することを学習する。LLMはテキストを入出力と
するため、LLMによって構造的要約を生成する際
は構造的要約を何らかの形式のテキスト表現に変換
する必要がある。
本研究では、構造的要約を図 2 のように変換し
た。この表現では、一行に一つのノードが記述さ
れ、字下げによって親子関係が表現される。近年の
LLMは事前学習データには一般に Python等のプロ
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本日、SpO2が80%前後に急速に低下し、泡沫
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図 2 学習のワークフロー。構造的要約をテキスト表現に変換し、症例報告と構造的要約のペアから訓練データを作成す
る。作成した訓練データを利用し、LLMをファインチューニングする。訓練では訓練データの黒字部分を入力として青
字部分を予測することを学習する。

グラムコードが含まれ、字下げによって論理構造を
表すことは LLMにとって自然な形式の一つである
と考えられる。構造的要約のテキスト表現の違いが
性能に与える影響については今後検証を行う予定で
ある。

5 実験
LLMの構造的要約の生成における有効性を検証

するため実験を行った。

5.1 実装の詳細
症例報告と構造的要約のペアを用いてモデ

ルのファインチューニングを行った。ファイン
チューニングでは LoRA [14] を使用した。訓練
データとして 15,100 件の症例報告と構造的要約
のペアを利用した。15,100 件の症例報告は、訓練
データ 14,400件, 開発データ 200件, テストデータ
500 件に分割して使用した。事前学習済みの日本
語 LLMとして、Youri-7B-instruction2）, Swallow-13B-
instruction3）, LLM-jp-13B-instruction4）の三つを検証
した。
また比較のため、尾崎らの手法 [1] も検証した。

本稿ではこのモデルを関係抽出モデルと呼ぶ。実験
では基盤モデルとして DeBERTa [15]を使用し、関
係抽出モデルを学習した。

5.2 評価指標
尾崎ら [1]にならい、出力の構造的要約を関係三

つ組の集合に分解し、正解の正解三つ組の集合と比
2） https://huggingface.co/rinna/youri-7b-instruction

3） https://huggingface.co/tokyotech-llm/

Swallow-13b-instruct-hf

4） https://huggingface.co/llm-jp/

llm-jp-13b-instruct-full-jaster-dolly-oasst-v1.0

較することで評価を行った。出力と正解の間でエン
ティティのペアとその関係性が全て一致している
関係三つ組が存在する場合を正解とし、Precision、
Recall、F値を算出した。
エンティティの同一判定では、表記揺れおよび誤
字脱字などを一部許容した。まず、同義語辞書に
よってエンティティの代表語への変換を行った。次
に、出力エンティティと正解エンティティの間の編
集距離を正解の文字数で割ったものを閾値と比較
し、閾値以下であれば同一であるとみなした。本実
験では、経験的に閾値を 0.5とした。ただし、修飾
関係のうち極性情報は語彙が閉じているため、表記
揺れを許容せず、完全一致の場合のみ同一と見なし
た。また、同じ親を持ち子を持たない同一のノード
が複数回出力された場合は、一つに統合した上で評
価を行った。

5.3 結果
表 1 に結果を示す。生成モデルの中で、最も高
いスコアを達成したモデルは LLM-jp-13B-instruction
であった。パラメータ数が 7Bのモデルと 13Bのモ
デルを比較すると、パラメータ数のより大きいモデ
ルの方が高いスコアを達成していた。このことか
ら、さらに大規模な LLMをファインチューニング
することでスコアの向上が見込めると考えられる。
関係抽出モデルと比較すると、生成モデルは Recall
においてわずかに優れているものの、Precisionと F
値はやや下回る結果となった。

5.4 分析
生成モデルは原理的に構造的要約としてパース
できない不適当な出力を生成する可能性がある。し
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表 1 実験結果。親子関係は病態や所見の因果関係を表す。修飾関係は、エンティティの解剖部位、極性情報、検体名・
検査名、補足情報などの関係を表す。太字は最高スコアを示す。P,R,F1はそれぞれ Precision,Recall,F値を表す。

親子関係 修飾関係 全体
P R F1 P R F1 P R F1

関係抽出モデル DeBERTa 0.528 0.440 0.480 0.554 0.491 0.520 0.570 0.489 0.526

生成モデル
Youri-7b-instruction 0.382 0.374 0.378 0.440 0.421 0.430 0.439 0.424 0.431
Swallow-13b-instruction 0.434 0.441 0.437 0.495 0.493 0.494 0.484 0.486 0.485
LLM-jp-13B-instruction 0.444 0.443 0.444 0.512 0.517 0.514 0.499 0.499 0.499
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図 3 国家試験問題を元にした作例から生成された構造的
要約の例。

かし、本実験において生成モデルの出力にそうした
フォーマットのエラーは確認されなかった。実験に
使用した LLMは Python等のコードを学習している
ことで字下げの深さを利用した構造的要約のテキス
ト表現を扱うことができ、また修飾関係を示す記号
の意味も適切に学習できていると考えられる。
生成モデルおよび関係抽出モデルによる構造的要

約の例を図 3に示す。関係抽出モデルと比較して、
生成モデルは出力したエンティティが多く、情報抽
出の抜けが少なかった。また、関係抽出モデルより
も親を持たないエンティティが少なく、関係抽出
モデルはより多くの関係を予測していた。これは、
Precisionの差が大きく Recallの差が小さいという実
験結果に合致する。
生成モデルに特徴的な誤りとして、同一エンティ

ティが繰り返し生成されるケースが確認された。同
じ文字列が繰り返し生成されるのはテキスト生成の
典型的な誤りであり、これはベースの LLM自体の
改善により一定程度緩和されると考えられる。
また、生成モデルの出力の一部に、症例報告中に

存在しないエンティティを生成してしまうハルシ
ネーションの問題が確認された。関係抽出モデルは
原理的にこうしたハルシネーションは発生しない。
今後、ベースとなる LLM自体の改善や医学分野の
テキストを用いた LLMの追加学習等により、この
問題がどの程度緩和されるか検証する予定である。

5.5 医師による評価
生成モデル・関係抽出モデルの出力からランダム
に選出された 10件程度に対して著者の医師が評価
を行った。結果、生成モデルは症例の主要部分の抽
出抜けや親子関係のエラーが少なく、関係抽出モデ
ルよりも人間の医師が作成したものに近い構造的要
約を生成していることが確認された。
この結果は、自動評価の結果と合致していない。
この原因は、現在の評価手法ではすべての関係三つ
組を同等に扱っている一方、人間の医師は主要な病
態の抽出とそれらの親子関係を重視している点にあ
る。主要な病態に着目した、人間の医師の評価と整
合する自動評価手法を開発することは今後の課題と
したい。

6 結論
本稿では LLMを用いた症例報告の構造的要約生
成の有効性を検証した。症例報告から構造的要約を
生成するよう LLMをファインチューニングし、既
存の関係抽出モデルに基づく手法と同等程度の性能
が達成されることを確認した。実験では LLMのパ
ラメータ数が性能に大きく影響することが示唆され
た。また、今回の実験で使った事前学習済みモデル
は全て汎用的なドメインのモデルであった。医学分
野のテキストを用いてドメイン適応することは性能
の向上に有効であると考えられる。今後はより大規
模な LLMの適用と LLMの医学分野へのドメイン適
用について検証を進める予定である。
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