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概要
自然言語処理技術を活用した医療支援が始まりつ

つあり，医療分野における AIの需要が上昇してい
る．本研究では大規模言語モデル（LLM）の医療応
用に着目し，医療プロセスの中でも AIによる診断
への応用可能性を探る．具体的には，曖昧な患者表
現から病名を予測するタスクについて，複数 GPT
モデル間の差異検証を行う．また，予測病名から
ICD-10コードを階層的に推定し，その推定精度の検
証を行う．結果，差異検証ではファインチューニン
グを行うことで，より正解病名に近い予測ができる
傾向を確認した．また，予測病名が正解病名と一致
しない場合においても ICD-10コードを正しく推定
可能なケースが存在することを確認した．

1 研究背景
近年，自然言語処理技術を活用した医療支援が始

まりつつある．例えば，新型コロナウイルス感染症
の動向を把握する発生届を自動化する取り組み [1]
や，BERT[2] を用いた事故分析支援手法の提案 [3]
などがある．少子高齢化による医者や病院の不足か
ら AIの遠隔診療への応用 [4]なども挙げられてお
り，医療分野における AI の需要が上昇している．
また，AIの医療応用に関する既存研究として，耳鼻
咽喉科専門医試験における GPTの有効性に関する
検討 [5]などが行われている．一方で，近年急速な
発達を遂げている大規模言語モデルを用いた病名診
断の可否や精度については明らかではない．
本研究では，大規模言語モデルによる医療支援の

一環として，GPTと患者表現辞書を用いて病名予測
を行い，GPT のバージョンおよびファインチュー
ニングの有無による影響分析や量的評価を行う．ま
た，ICD-10コードを用いた病名予測精度の評価につ
いての検討も行う．

2 関連研究
野田ら [5]は ChatGPTによる日本語を用いた医療
分野における有効性についての報告は少ないとい
う観点から，耳鼻咽喉科専門医試験の選択肢問題
に関して日本語のプロンプトと英語のプロンプト，
GPT-3.5，GPT-4 などを組み合わせて，多角的に検
証，評価を行い，日本語の耳鼻咽喉科領域において
の有効性と AI 活用の課題について検討を行った．
結果として英語プロンプトの GPT-4が最も精度が良
かった．また，日本語でも耳鼻咽喉科領域において
一定の水準を達成できることが確認された．以上の
ように特定の分野において AIを用いた医療応用に
関する研究が為されている一方，日本語による病名
予測や LLMを用いた病名診断などの研究は少なく，
その精度や予測傾向は明らかではない．
本研究では，曖昧な患者表現を大規模言語モデル
に入力し，予測病名を出力することで，大規模言語
モデルによる病名予測の検証を行い，医療プロセス
の中でも診断への応用可能性を探る．

3 検証方法
本章では，検証手法について説明する．検証手法
の流れとして，複数の GPTモデルから病名予測を
行い，差異検証を行う．その後，プロンプトを変更
し，量的評価を行うことでモデルごとの差異やプロ
ンプト変更による予測精度の変化を確認する．ま
た，病名予測の精度だけでなく，ICD-10コードを用
いた探索の有効性を確認する．
また，各検証方法では表 1のように特定の病名と
患者表現の対応関係が 6393件まとめられている患
者表現辞書 [6]をデータセットとして利用する．

3.1 GPTモデルごとの差異検証
初期的な調査として，ファインチューニングの有
無や複数の大規模言語モデルを用いた差異検証を
行う．
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表 1 患者表現辞書 (一部抜粋)
出現形（患者表現） ICD-10 標準病名
できものができている R229 腫瘤
できものがある R229 腫瘤

放心 F239 急性一過性精神病性
できもん R229 腫瘤

できものができる R229 腫瘤
おでき L029 せつ

図 1のように使用データセットである患者表現辞
書 [6]の 8割である 5115件を学習データとし，大規
模言語モデルのファインチューニングを行う．大規
模言語モデルへの入力データとして残り 2割の 1279
件からランダムで 10件の患者表現と標準病名を抽
出し，学習済みモデルへ症状を入力，予測病名の出
力を行う．
学習済みモデルだけでなく，学習を行っていない

モデルなど，複数の大規模言語モデルにも予測病名
を出力させ，標準病名とのコサイン類似度を算出す
ることで予測精度やモデルごとの差異調査を行う．
ファインチューニングの際には図 2のようなフォー
マットで大規模言語モデルのファインチューニング
を行う．

図 1 GPTモデルごとの差異検証

図 2 学習用フォーマット

3.2 プロンプト変化による量的検証
次に事前に分割したテストデータからランダムで

100件の患者表現と標準病名を抽出し，以下 2つの
プロンプトを用いてモデルの量的検証を行う．

• "Answer the disease that matches the user entered

図 3 プロンプト変化による予測結果の量的検証

symptoms."
• "Answer the japanese disease that matches the user

entered symptoms."

プロンプトの変更が予測精度にどの程度影響する
のかを図 3のように 2つの大規模言語モデルを利用
して確認する．

3.3 ICD-10コードによる正誤検証
大規模言語モデルごとの予測病名を用いた類似
度の検証だけでなく，ICD-10コード1）による正誤検
証も行う．すなわち，予測病名と対応する ICD-10
コードを推定し，正解病名の ICD-10コードと合致
するか否かを評価する．例えば，肺出血や肺胞出血
など，病名が異なる場合でも ICD-10コードが共通
の場合や糖尿病と 2型糖尿病のような階層関係のあ
る病名の判断にも ICD-10コードの正誤検証は有効
だと考えられる．
具体的な手順としては，まず厚生労働省の統計分
類 [7]に記載している基本分類表を参考に，中間分
類と 3桁分類を人手で作成する．その後，図 4のよ
うに，中間分類と 3 桁分類のそれぞれの階層にお
いて，予測病名と各 ICD-10コードの病名との類似
度を算出し、最も高い類似度となるものを予測病
名と対応する推定 ICD-10コードとする．この推定
ICD-10 コードを，中間分類と 3 桁分類の各階層に
て，正解病名の ICD-10コードと照合し，細粒度・粗
粒度での診断の妥当性を評価する．

4 評価
実験環境には Google Colaboratory[8]，大規模言語
モデルには GPT モデル [9] を利用した．なお表 2，
表 3，表 4ではファインチューニングを行っていな
い GPTモデルを N，ファインチューニングを行わ

1） 国際的に統一した基準で定められた死因・疾病の分類
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図 4 ICD-10コードによる正誤検証

ず，初期設定に「You are a doctor.」という性格を付
与した GPTモデルを C，ファインチューニングを
行った GPTモデルを Fとして「GPT-3.5(N)」のよう
に表記している．また，実験において明確な病名が
出力されなかったケースがあり，表中では「N/A」
と記載している．例えば「あなたが言及している病
名はありません」などがある．

4.1 GPTモデルごとの差異検証評価
GPT モデルごとの差異検証を行った結果を表

2 に記載する．表 2 より，GPT-3.5(N)，GPT-3.5(C)，
GPT-4o-mini(N)，GPT-4o-mini(C) では「白内障」や
「胸膜炎」などに対して病名を出力できていない一
方，ファインチューニングを行った GPT-3.5(F)では
正確に出力できており，他の病名についても比較
的高いコサイン類似度が得られていることを確認
した．
また，GPT-4o-mini では「あせだぐ」のような崩

れた症状に対しても，GPT-3.5(F)と同様に高い精度
で予測を行えている事を確認した．一方，「白内障」
や「胸膜炎」ともにファインチューニングを行って
いないモデルでの予測を行えなかった理由として，
漢字のみの入力だったからだと考えられる．

4.2 プロンプト変化による量的検証評価
GPT-3.5とGPT-4o-miniのプロンプトを変更し，量

的評価を行った結果を表 3に記載する．モデルの比
較として「ささやき」や「げろっぱ」などの抽象的，
または崩れた症状に対して GPT-3.5 は予測できな
かったが，GPT-4o-miniは高い類似度の病名を予測
している事を確認した．そして，プロンプトを変更
したことで，GPT-3.5，GPT-4o-mini共に N/Aの数を
減らし，平均コサイン類似度も上昇した．理由とし
て，4.1でも記載しているように漢字のみの症状に
対しても，プロンプト変更後ではしっかりと日本語
での病名を予測できていたからだと考えられる．
また，GPT-3.5 と GPT-4o-mini のコサイン類似度

で正解病名との類似度が「1.0」になった予測病名，
予測病名と正解病名が一致した病名数をカウント
した所，GPT-4o-miniでは変更前では 4つ，変更後
で 5つとなっていた．GPT-3.5では変更前では 6つ，
変更後では 8つとなっていた．コサイン類似度に関
しては GPT-4o-miniの方が高かったが，正解病名を
予測できている数は GPT-3.5の方が多かった．理由
として，GPT-3.5 のカットオフ期間が 2021 年であ
り，利用している患者表現辞書の更新日が 2021年
であったこと，または GPT-4o-miniのカットオフ期
間が 2023年であり，病名の変更など患者表現辞書
と扱っているデータが異なっていたこと，またはそ
の両方が原因だと考えられる．

4.3 ICD-10コードによる正誤検証評価
差異検証では平均コサイン類似度の精度が一番
高い GPT-3.5(F)でも「多汗症」を正しく予測できな
かった．しかし，3桁分類では「発汗異常」という
患者表現辞書，厚生労働省の分類表にはなかった予
測病名に対して正しい ICD-10コードを探索できて
いる事を確認した．また，「夜間頻尿症」など，正し
い ICD-10コードの探索を行えなかった理由として，
使用した形態素解析器に問題があると考えられるた
め，より医療に適した辞書を使用することで正誤検
証の探索精度が向上する可能性がある．

5 終わりに
本研究では大規模言語モデル（LLM）を用いた医
療応用研究に着目し，医療プロセスの中でも AIに
よる診断への応用可能性を探るため，複数の GPT
モデルを用いた病名予測による差異検証や量的検
証，ICD-10コードを用いた類似度探索による正誤検
証を行った．
結果，差異検証ではファインチューニングを行う
ことで，より正解病名に近い予測ができる傾向を確
認し，量的検証ではプロンプトを変更することで
N/Aの数が減少し，平均コサイン類似度が上昇する
ことを確認できた．正誤検証では「発汗異常」など
予測病名と正解病名が一致しない場合においても
ICD-10コードを正しく推定可能なケースが存在す
ることを確認した．
今後の展望としては以下の点が挙げられる．
• 複数入出力による予測病名精度の改善検証や

ICD-10コードの探索
• 医療用辞書を用いた ICD-10コードの探索
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表 2 GPTモデルごとの差異検証の評価結果
入力テキスト 正解病名 GPT-3.5 GPT-4o-mini

標準病名 N C F N C
左上のお腹が痛い 上腹部痛 胃潰瘍 胃潰瘍 上腹痛 胃炎 胃炎
胸が痛い 胸痛 心臓疾患 N/A 前胸部痛 心筋梗塞 狭心症
たんがでる 喀痰 風邪 風邪 喀痰 風邪 風邪
あせだぐ 多汗症 N/A N/A 発汗異常 熱中症 多汗症
トイレが近くて何度も夜に目が覚める 夜間頻尿症 尿路感染症 頻尿 夜間頻尿症 夜間頻尿 夜間頻尿
右白内障 白内障 N/A N/A 白内障 N/A N/A
下肢の膨張 下肢浮腫 静脈瘤 静脈瘤 四肢浮腫 心不全 静脈瘤
胸膜炎症 胸膜炎 N/A N/A 胸膜炎 N/A N/A
心音に通常の音以外がある 心雑音 心臓弁膜症 心雑音 心雑音 心雑音 心雑音
膵臓のできもの 膵腫大 膵臓にできる腫瘤 膵臓がん 膵腫大 膵臓にできる腫瘤 膵臓腫瘤
平均コサイン類似度 0.541 0490 0.951 0.637 0.689

表 3 プロンプト変化による予測結果の量的検証評価
GPT-3.5(N) GPT-4o-mini(N)

プロンプト変更なし プロンプト変更あり プロンプト変更なし プロンプト変更あり
N/A 40/100 32/100 31/100 15/100
平均コサイン類似度 0.458 0.532 0.522 0.642

表 4 ICD-10コードによる正誤検証の評価結果
入力テキスト 正解病名/ICD-10コード 予測病名/ICD-10コード

標準病名 中間分類 3桁分類 予測病名 中間分類 3桁分類
左上のお腹が痛い 上腹部痛 R10-R19 R10 上腹痛 S10-S19 R10
胸が痛い 胸痛 R00-R09 R07 前胸部痛 N40-N51 R07
たんがでる 喀痰 R00-R09 R09 喀痰 L10-L14 R05
あせだぐ 多汗症 R50-R69 R61 発汗異常 H60-H62 R61
トイレが近くて何度も夜に目が覚める 夜間頻尿症 R30-R39 R35 夜間頻尿症 N20-N23 R34
右白内障 白内障 H25-H28 H26 白内障 H40-H42 H26
下肢の膨張 下肢浮腫 R50-R69 R60 四肢浮腫 M60-M79 R59
胸膜炎症 胸膜炎 R00-R09 R09 胸膜炎 K65-K67 R07
心音に通常の音以外がある 心雑音 R00-R09 R01 心雑音 H80-H83 R01
膵臓のできもの 膵腫大 R90-R94 R93 膵腫大 B65-B83 R90
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