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概要
症例報告の因果木抽出は、症例報告中の因果関係

を木構造を用いて構造化するタスクである。因果木
抽出の人手評価では、医学的知識とタスクの理解が
必要となることから作業者が限られている。一方自
動評価においても、柔軟性の不足やグローバル文脈
の考慮の不足が指摘されている。本論文では、人手
評価データを用いた大規模言語モデルのファイン
チューニングを行い、LLM評価器を用いた自動評
価について分析した。医師の監修を受けた採点基準
を用いることで、LLM評価は既存手法と同等の人
手評価との相関を示した。さらに、訓練データの性
質について分析を行い、点数の偏りよりも正解と評
価対象間の類似性の重要さが示された。

1 はじめに
因果木抽出は、症例報告中の因果関係を構造化す

るタスクである。関係三つ組単位の関係抽出タスク
と比較して、因果木抽出は症例の最も重要な第一病
態を木構造の根に配置することで、第一病態を中心
に症例の文脈全体の因果を構造化するという特徴を
持つ。因果木抽出の人手評価では、医学的知識に加
えて因果木の理解の両方を要するため作業者が限ら
れており、自動評価手法の開発が求められる。
先行研究 [1]の自動評価では、予測された因果木

を関係三つ組の集合に分解して F1スコアを算出す
る。先行研究 [2]は各関係三つ組の重要度を考慮し
た重み付けによって、関係三つ組 F1と人手評価の
相関を向上させた。一方、関係三つ組を用いた自動
評価には、単一の正解データへの依存による柔軟性
の不足や、症例の文脈全体を包括的には考慮できな
いというボトルネックが存在する。
本研究では、医師の評価傾向を考慮した LLM評
価器を構築した。構築した LLM評価器は、既存手
法と同程度の人手評価との順位相関を達成した。ま

図 1 因果木の例。青色の四角形は木構造のノードを表
す。レイヤーの番号は各ノードの深さに対応する。

た、LLM評価器の訓練データのデータ作成過程に
由来する欠点について分析を行った。

2 関連研究
2.1 症例報告の因果木抽出
症例報告と因果木の例を図 1に示す。因果木の各
ノードは症例報告中の病態や所見などのエンティ
ティに対応し、ノード間の親子関係は因果関係を表
す。また、各ノードは内部にさらに構造を持ち、エ
ンティティの部位や特徴、極性情報などの修飾情報
を表す。因果木の詳細は付録 Bに記載する。

2.2 自動評価手法
自然言語処理分野では、BLEU[3], ROUGE[4] な
どの自動評価手法が用いられてきた。タスクが多
様化している近年ではより柔軟な評価手法への
ニーズが高まり、汎用 LLM を用いてモデル出力
の評価を行う LLM-as-a-judge[5]が現れた。しかし、
LLM-as-a-judgeによく用いられる商用モデルは、モ
デル更新や終了の可能性のため安定しない。ま
た、実際の患者データを含むテキストは、商用モ
デルでは使用できない。これを受けて提案された
PROMETHEUS[6]は、オープンな LLMを採点基準

― 510 ―

言語処理学会 第32回年次大会 発表論文集（2026年3月）

This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



等を含むデータで訓練することで、多くのタスクに
対応可能な柔軟性を持つ LLM評価器を構築した。

3 評価手法
3.1 人手評価
因果木抽出の人手評価では、0-100点の範囲の点

数と採点理由を説明するコメントを付与する。評価
は医師の主観に基づき、因果木が要する修正の量に
応じて減点される。また、医師の評価では、症例報
告の大筋が重視される。大筋は症例の最も重要な第
一病態とそれが引き起こす病態の関係を指し、多く
は因果木の根及び根付近の浅い階層に存在する。

3.2 重み付き関係三つ組 F1

関係三つ組 F1評価では、因果木を関係三つ組に
分解する。出力・正解間で 2つのエンティティおよ
び関係が全て一致する場合、その関係三つ組を正解
とみなす。先行研究 [2]では、医師の評価傾向を参
考に関係三つ組の重みづけを行う重み付き関係三つ
組 F1が提案された。重み付けは以下で示される:

𝑊 =
1

1 + 𝐶𝑑
𝑥𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛

𝑥𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 は関係三つ組が因果関係なら 1,そうでない
時 1

2 をとる。𝐶 はハイパーパラメータである。因果
木を関係三つ組に分解する際、深さ 0 のエンティ
ティを根の親として挿入し、どのエンティティが根
であるかを明示的に示す関係三つ組を追加する。エ
ンティティの深さは親の深さに 1を足したものであ
り、関係三つ組の深さ 𝑑 は関係三つ組の 1 つ目の
エンティティの深さと等しい。関係三つ組の比較で
は、出力-正解間の編集距離を正解文字数で割った
ものが閾値以下であれば同一とみなし、誤字脱字を
許容した。ただし、修飾のうち極性情報に関しては
語彙が閉じているため、完全一致の場合のみ同一と
した。本論文では、経験的に 𝐶 = 2,閾値 0.5とした。

3.3 提案手法: LLM評価器
本論文では、先行研究 [6, 7]を参考に、因果木抽

出の人手評価データで LLMを追加学習することで
LLM 評価器を構築する。関係三つ組 F1 と比較し
て、LLM評価器は症例の文脈全体を包括的に考慮
可能である。さらに入力の一部として評価基準を用
いることで、正解データへの依存の軽減を図る。

LLM評価器は、症例報告、正解、評価対象の因果
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図 2 学習データの人手評価スコア分布

木および採点基準を入力として受け取り、採点理由
を説明するコメントと点数を出力する。推論用テン
プレートを図 6に示す。LLM評価器の訓練データ
として用いられた医師による人手評価データには、
採点理由を説明するコメントと 0-100点の範囲の点
数が含まれている。約 3,500件の人手評価スコアの
分布を図 2に示す。人手評価データは以下の 2つに
大きく分けられる。

LLM人手評価データ: LLMベースの因果木抽出
モデルの出力に対する人手評価データ。評価対象の
因果木には複数モデルの出力が混在している。ま
た、正解の因果木は、医師が評価対象を加筆修正す
ることで作成された。約 3,000 件のうち、約 2,800
件を訓練データ、約 200件をテストデータとする。
訓練データのうち低得点を獲得した約 200件を低得
点訓練データ、テストデータのうち低得点を獲得し
た約 100件を低得点テストデータとする。

RE 人手評価データ: 関係抽出 (RE) ベースの因
果木抽出モデルの出力に対する人手評価データ。注
意点として、このデータの症例報告及び正解は LLM
人手評価データの一部と共通している (評価対象は
異なる)。約 300件のうち、約 200件を訓練データ、
約 100件をテストデータとする。

4 実験
すべての実験において、LLM評価器のベースモデ
ルとして、評価対象のモデルとの重複によるバイア
スを避けるために Qwen3-14B[8]を選択した。ハイ
パーパラメータについては付録の表 3に後述する。

4.1 因果木抽出モデルの自動評価

4.1.1 実験設定
この実験では、医師の人手評価、重み付き関係三
つ組 F1, LLM 評価の 3 つの手法で因果木抽出モデ
ルの評価を行う。LLM評価器は LLM訓練データお
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表 1 因果木抽出モデルの自動評価結果
人手評価 重み付き F1 LLM

DeBERTa 62.5 45.0 79.5
LLM-jp-v1-13b 82.7 48.0 81.2

SIP-jmed-llm-3-8x13b - 55.1 83.2

よび 3倍にアップサンプリングされた RE訓練デー
タを用いて訓練された。また、医師の監修を受けた
採点基準を使用した。評価対象として、DeBERTa[9]
ベースの RE モデル [1]、LLM-jp-v1-13b[10] および
SIP-jmed-llm-3-8x13b1）ベースの生成モデル [2] を用
いた。これらは全て約 14,000件の症例報告-人手作
成因果木ペアデータによって訓練された。自動評価
では、約 500件のテストセットを用いた。リソース
の制約により、人手評価は約 300件の上記と異なる
症例データについて行われた。

4.1.2 実験結果
結果を表 1に示す。重み付き関係三つ組 F1およ

び LLM評価によるモデル間の上下関係は人手評価
と一致した。また、LLM 評価は重み付き関係三つ
組 F1と比較して人手評価に近い点数を示した。

4.2 SFTデータの性質の分析
LLMテストデータおよび REテストデータについ

ての自動評価スコアの分布を図 3に示す。訓練デー
タの得点分布は高得点に偏っているため、提案手法
では低得点部分の評価精度が低い。また、LLM 評
価器の訓練データの大半を占める LLM訓練データ
の正解は、評価対象の因果木に加筆修正を行うこと
で作成された。一方で、実際のモデル評価では正解
と評価対象の作成過程はは独立であるため、実際の
モデル評価では LLM評価器が能力を発揮できない
可能性がある。本実験では、性質の異なる 2種類の
訓練データが LLM評価器に与える影響を分析する。

4.2.1 実験設定
本実験では、低得点・RE訓練データをアップサ

ンプリングした場合の自動評価・人手評価の順位相
関の推移を分析する。評価では、低得点テストデー
タ、RE テストデータおよび LLM・RE テストデー
タを統合したものを用いた。二つの訓練データは
LLM訓練データと比較して、どちらも得点分布が低
得点部分に偏っている。一方、低得点訓練データで

1） https://huggingface.co/SIP-med-LLM/

SIP-jmed-llm-3-8x13b-AC-32k-instruct

0 25 50 75 100
Human score

0

25

50

75

100

LL
M

 sc
or

e

図 3 症例ごとの自動評価スコア分布
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図 4 アップサンプリング倍率に応じた人手評価と自動
評価の順位相関の推移。baselineの訓練データは LLM訓
練データのみであり、実線では RE訓練データ、破線では
低得点訓練データをアップサンプリングした。

は評価対象の因果木に加筆修正を行うことで正解を
作成しており、RE訓練データでは評価対象と正解
の因果木が独立に作成されたという相違点がある。

4.2.2 実験結果
図 4 にアップサンプリング倍率に応じた順位相
関の推移を示す。RE人手評価データのアップサン
プリング倍率 3倍の場合、RE人手評価データにつ
いての順位相関は向上し、評価データ全体について
も最も高い順位相関を達成した。一方、低得点デー
タのアップサンプリングでは LLM人手評価データ
についての順位相関係数は向上したが、テストデー
タ全体の順位相関では RE人手評価データを追加し
た場合を下回った。この結果は、訓練データについ
て、得点分布の均一さよりも正解と評価対象のデー
タが独立であることの重要性を示唆している。

4.3 採点基準の検討
LLM評価器の推論時は、入力の最後に点数と内容
の対応関係を示す採点基準を与える。(詳細は付録

― 512 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 2 自動評価-人手評価間の順位相関係数。タスク指示
のみは入力最後の評価基準を削除した場合を指す。

all LLM 低得点 RE
重み付き F1 0.735 0.636 0.634 0.507

医師作成評価基準 0.738 0.664 0.467 0.550
素人作成評価基準 0.688 0.626 0.432 0.427
タスク指示のみ 0.781 0.725 0.634 0.545

の図 6に示す。)本実験ではこの採点基準を変更し、
採点基準における医学知識の重要性を検証する。

4.3.1 実験設定
この実験では、LLM評価器の訓練時・推論時に用

いる採点基準の変更または削除を行う。2種類の採
点基準を付録の図 7,8に示す。素人作成評価基準は
医学知識を持たない筆者が先行研究を参考に作成し
たものであり、医師作成評価基準は医師による監修
を受けたものである。訓練では、LLM 訓練データ
および 3倍にアップサンプリングした RE訓練デー
タを用いた。評価では、LLM・低得点・REテスト
データに関して評価を行い、人手評価・自動評価間
の順位相関係数を算出した。

4.3.2 実験結果
結果を表 2に示す。素人作成評価基準を用いた場

合、相関は重み付き関係三つ組 F1を下回り、作成
者が知識をもたない場合の採点基準はかえって悪影
響をもたらす可能性が示された。医師作成評価基準
を用いた場合、すべてのデータで相関が向上した。
LLMテストデータおよび低得点テストデータと比
較して、REテストデータでは評価基準の変更によ
る影響幅が大きい。
また、採点基準を削除した場合、REテストデー

タを除き、相関は医師作成評価基準を用いた場合を
上回った。LLM・低得点テストデータでは正解と評
価対象の因果木は作成過程が独立でなく類似してい
るため、二者を比較することで評価対象の要する加
筆修正の量を容易に評価できる。一方、REテスト
データのように正解と評価対象が独立である場合、
評価対象の因果木が要する修正量を直接評価するこ
とが難しい。よって、正解と評価対象が独立でない
場合は評価基準なしに精度の高い評価が可能である
一方、正解と評価対象が独立な場合は評価が難しい
ために評価基準が有効であると考えられる。実際の
評価では正解と評価対象の因果木は独立であるた

�正解
-顕微鏡的多発血管炎
-肥厚性硬膜炎
-H:アザチオプリン/有効
-H:ステロイド/有効
-リンパ球性下垂体前葉炎
-発熱
-意識障害
-視野狭窄
-両*耳側半盲
-MRI=下垂体腫大
-MRI=下垂体茎腫大
-⽣検=リンパ球性下垂体前葉炎
-H:ステロイド/有効

�症例報告
アザチオプリン、プレドニゾロン（PSL）服⽤中に発症し、PSL少
量増量にて著明な改善を認めたリンパ球性下垂体前葉炎の1例
【症例】76歳、男性【主訴】視野狭窄【現病歴】顕微鏡的多発血管
炎、肥厚性硬膜炎でアザチオプリン（AZA）、PSLにて加療中。
2016年AZA50mg、PSL30mg服用中の頭部MRIで下垂体に特記所⾒
は認めなかった。2018年10⽉AZA50mg、PSL6mg服用中に両耳側
半盲が出現、MRIにて17× 11× 20mm大の雪だるま状に腫大した下
垂体茎、下垂体を認めた。その後、39度の熱発、意識障害が出現、
ステロイドカバーとしてPSL10mgへ増量し症状は消失した。背景
疾患からANCA関連下垂体炎やIgG4関連下垂体炎など鑑別疾患が複
数挙がり、同年12⽉確定診断目的に下垂体⽣検を施⾏、リンパ球性
下垂体前葉炎と診断。ステロイドパルス、PSL増量の⽅針としてい
たが2019年1⽉MRIにて下垂体腫大は4× 4× 6mmと改善、視野狭窄
の自覚的他覚的改善を認めたためPSL10mgで加療継続…

�⽣成モデル
-リンパ球性下垂体前葉炎
-H:アザチオプリン使用
-H:プレドニゾロン使用
-発熱
-意識障害
-視野狭窄
-半盲@両*耳側
-H:ステロイド/有効
-MRI=下垂体腫大
-MRI=下垂体茎腫大
-⽣検=リンパ球性下垂体前葉炎

�⼈⼿評価
《フィードバック》顕微鏡的多発血管炎の下流に、並⾏して肥厚性硬
膜炎と下垂体前葉炎があると考えるべき。
《点数》80点。

�LLM-as-a-judge
《フィードバック》顕微鏡的多発血管炎→肥厚性髄膜炎、リンパ球性
下垂体前葉炎として整理する。
《点数》80点。

図 5 LLMテストデータに対する LLM評価の例。

め、医師作成評価基準が有効である可能性が高い。

4.4 LLM評価のケーススタディ
LLM評価器による評価例を図 5に示す。この例
の評価対象の因果木には、症例の大筋となる顕微鏡
的多発血管炎や肥厚性硬膜炎のようなエンティティ
が不足している。LLM評価器は人手評価と同様に、
評価対象の因果木に不足するエンティティおよび適
切な因果関係について補足している。このように、
LLM評価器は医師の人手評価のように因果木の誤
りについて検証可能であり、さらに評価の根拠を容
易に検証できるという利点を持つ。

5 おわりに
本研究では、因果木抽出タスクのための LLM評
価器の構築を行った。LLM評価器は、既存手法と同
等の人手評価との相関を達成し、医師と同様のコメ
ント及び点数を出力可能であった。また、訓練デー
タの性質についても分析を行い、訓練データの正解
と評価対象が独立であることの重要性を示した。さ
らに、採点基準に関して分析を行い、専門知識の重
要性を示した。また、評価データの性質に応じた採
点基準の有効性の違いが示唆された。
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A LLM評価用テンプレート
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図 6 LLM評価用テンプレート。青字部分は 4.3節の実
験で変更する部分である。

B 因果木のフォーマット
因果木は木構造を成し、木構造の各ノードは症例

報告中の主な病態や所見、治療法などのエンティ
ティを表す。エンティティのテキストは、同義語辞
書を用いて代表語に統一される。ノード間の関係
は、病態や所見同士の因果関係や診断の証拠などの
つながりを表す。この親子関係は病態・所見・治療
法などの各ノードの主辞エンティティ間で結ばれる
ものであり、修飾エンティティは親子関係を持たな
い。例えば、図 1における “急性心筋梗塞”の子 “完
全閉塞”は “急性心筋梗塞”によって引き起こされた
所見であり、“急性心筋梗塞”を診断するための証拠
となる。
各ノードは内部にさらに構造を持ち、そのノード
の主体である病態や所見、治療法等を示す主辞エン
ティティとそれらを修飾するエンティティから成
る。各ノードの内部構造において、主辞エンティ
ティとそれを修飾する修飾エンティティとの関係は
修飾記号を用いて表現される。症例報告の因果木で
は、以下の 4種類の修飾関係とそれらに対応する修
飾記号を用いる。解剖部位 (@): 病態や所見の存在
する部位を表す（例: 完全閉塞＠冠動脈）。極性情報
(／): 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）。検体名・検査名 (=):
所見が得られた検査項目を表す（例: 心エコー＝僧

帽弁逆流）。補足情報 (＊): 部位の左右や病態の持つ
特徴などを表す（例: 泡沫状＊痰）。
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。

C 評価基準
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図 7 医師によって作成された評価基準。
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図 8 医師の監修を受けていない評価基準。

D ハイパーパラメータ
Hyper-parameters Value
epoch 3
学習率 1.00𝑒−4

Global batch size 32

表 3 ファインチューニングのハイパーパラメータ
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