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概要
電子カルテ文書から事前に定められた項目を情報

抽出する構造化技術は，テキストデータの二次利用
に不可欠である．近年は大規模言語モデル（LLM）
による構造化が期待されているが，医療現場におい
ては，外部 API型 LLMの利用は制約される．さら
に，学習データ作成では実データの共有が困難であ
ることに加え，人手によるアノテーションは高コ
ストであり，判断基準の揺れも伴うという課題が
ある．本研究では，公開症例報告から LLMで合成
データを生成し，その合成データで Small Language
Model（SLM）をファインチューニングして構造化
モデルを構築する．肺がん診療録の構造化タスクで
の実験により，合成データが学習用データとして網
羅性を満たし，構造化モデル構築に有効であること
を示した．

1 はじめに
電子カルテ文書には，診断や検査結果といった患

者の臨床情報が自由記述で記載されており，これら
を一定のフォーマットや表項目に従って情報抽出で
きれば，予後の予測や医薬品有害事象などの臨床研
究といった多様な二次利用につながる [1, 2]．こう
したテキストからの情報抽出については，臨床概念
を抜き出す固有表現抽出や，概念同士の関係性を特
定する関係抽出などが研究されてきた [3]．しかし，
臨床現場での実用性を高めるためには，個別の概念
や関係性の抽出にとどまらず，抽出した情報を診療
の文脈に即して体系的に再構成し，構造化して出力
する必要がある．そこで本研究では，診療録から診
断名や検査値などの事前に定義した項目に対応する
情報を抽出し，日付を軸に診断名と検査値や有害事

図 1 構造化の例．診療録から，日付や診断名などの事前
に用意した項目に対して情報を抽出し，日付に沿って診
断名と検査値や有害事象などの内容別に医療イベントと
して構造化を行う．項目の値は，ステージ分類などのカ
テゴリが入る項目や，検査値のように，数字，または，陽
性・陰性などの 2値が入る項目，診断名のような文字列
が入るものがある．

象などの内容を医療イベント単位で整理するタスク
を構造化と定義し，これを情報抽出の応用形態と位
置づける．さらに，1文書から得られる医療イベン
トの集合を構造化結果と呼ぶ．例えば，図 1のよう
に，自由記述の診療録を構造化することで，腫瘍サ
イズやステージといった検査値が 2025年 2月 5日
の右肺上葉に対するものであると整理できる．
構造化は従来，固有表現認識，正規化，事実性判

定などの複数の処理のパイプラインからなる複雑な
タスクであったが，近年では，LLM を情報抽出器
として用いることで，完結かつ高精度に構造化が実
現できる可能性が示されている [4, 5]．しかし，医
療現場では，電子カルテが個人情報を含むため外部
API型 LLMの利用は制約される [6]．さらに，大規
模なモデルの院内等のオフライン環境での運用は，
高い計算コストを要するため，困難となる．
この問題に対処するため，計算コストを抑え，か
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図 2 提案手法の概要．PubMed症例報告から，DeepSeek
により翻訳症例報告，退院サマリ，診療録を生成する．次
に，診療録から，DeepSeekにより構造化の自動アノテー
ションを行う．得られた診療録と構造化結果で SLM を
ファインチューニングし，構造化モデルへ知識蒸留する．

つ高性能な構造化を実現する方法として，SLMの
ファインチューニングが有効であることが示され
ている [7, 8]．しかし，学習データ作成の人手アノ
テーションは実用上困難であり，専門性の高さと高
コストに加えて，作業者の知識量に応じて付与基準
の判断の揺れも生じやすい．
そこで，本研究では，LLMを用いて（i）電子カル

テ文書を合成し，（ii）構造化の自動アノテーション
を行うことで，SLMの学習用データを自動的に構築
する [9]．提案手法は 2段階からなる（図 2）．まず，
公開症例報告から退院サマリと診療録を段階的に生
成する．次に，生成した診療録に対して，LLMで構
造化の自動アノテーションを行い，得られた診療録
と構造化結果で SLMをファインチューニングする．
実験では，肺がん患者に対する診療録の構造化を

想定し，学習データを作成した．この結果，作成し
た 3,529件のデータにおいて，本タスクにおける全
ての抽出項目が少なくとも一度は出現し，学習デー
タとしての網羅性を満たすことを確認した．さら
に，模擬診療録 98件を用いた構造化性能の評価にお
いて，ファインチューニングした SLMは In-Context
Learning（ICL）ベースラインと比較してmicro F1で
0.556から 0.650へ性能が向上した．以上より，公開
症例報告からの文書合成，自動アノテーション，知
識蒸留という枠組みが，電子カルテの構造化モデル
構築に有効である可能性を示した．

2 関連研究
2.1 電子カルテ文書の構造化タスク
本研究における電子カルテ文書の構造化とは，

診療録からあらかじめ定義した抽出項目を取り出

し，日付を軸に医療イベントという単位で集約す
るタスクを指す．このタスクの基盤となる技術は
情報抽出であり，臨床分野においても固有表現抽
出や関係抽出といった情報抽出の手法が研究さ
れてきた [10, 11]．近年ではこれらを一貫して行
う End-to-endのアプローチが注目されており，n2c2
2018においては，概念抽出と関係抽出を同時に行う
End-to-endのタスクが設定されている [1]．本研究も
この流れに沿い，診療録から End-to-endの生成タス
クとして構造化を行う．ただし，従来の情報抽出は
主に個別の概念や局所的な属性のペアを対象とした
のに対し，本研究の構造化は，抽出項目を医療イベ
ントとしてまとめる点に特徴がある．これにより，
患者の経過を反映した体系的な情報を抽出する．
2.2 公開症例報告に基づく合成データ生
成と知識蒸留
公開症例報告を用いた電子カルテ文書の合成と，
その合成データを使った知識蒸留は，電子カルテ
データの共有制約を回避しつつ，臨床NLPモデルを
構築するための現実的なアプローチとして位置づけ
られる．先行研究では，公開症例報告から退院サマ
リ形式の合成文書を生成し，さらに NERや QAなど
の汎用タスクに対する指示文と回答のペアを生成し
て学習に用いる枠組みが提案されている [7]．さら
に，合成データを介して大規模モデルの知識を小規
模モデルへ移す方法として，教師モデルが生成した
学習例で生徒モデルをファインチューニングする知
識蒸留の枠組みも示されている [12]．本研究では，
これらの先行研究に着想を得て，英語で書かれた公
開症例報告を基に日本語診療録を合成し，肺がん構
造化という特化タスクに対する学習データとして用
いる．これにより，SLMを学習し，オフライン環境
での運用が可能な構造化モデルの構築を目指す．

3 手法
3.1 電子カルテ文書の合成
本研究では，公開症例報告を基に，日本語の電子
カルテ文書を段階的に合成し，構造化学習に利用可
能なデータを構築する．具体的には，PubMedに掲
載された症例報告の Abstractを収集し，日本語翻訳
後，退院サマリ，診療録の順に文書を生成する．各
文書の生成では，（i）臨床情報の補完および（ii）
文書フォーマットの変換により，実電子カルテ文
書に近い文書を生成する．（i）について，症例報告
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の Abstractは簡潔に記述されるため，検査値，診断，
治療経過などの詳細な臨床情報が省略されること
が多い．そこで，退院サマリおよび診療録の生成時
には，Abstractの記述と整合する範囲で不足する臨
床情報を LLMで補完する．（ii）については，実際
の電子カルテ文書のフォーマットを再現するため，
模擬電子カルテ文書を ICLの例として与え，文書
フォーマットを制御する．

3.2 知識蒸留
計算コストを抑えつつ，高性能な構造化モデルを

構築するため，LLMから SLMへの知識蒸留を行う．
まず，生成した診療録に対して，LLM により構造
化の自動アノテーションを行う．具体的には，生成
された診療録の中から抽出項目を取り出し，図 1の
ように，構造化結果を医療イベントのまとまりとし
て出力する．ここで，各抽出項目の値は，ステージ
分類のようなカテゴリ値，検査値のような数値や陽
性・陰性などの 2値，診断名のような文字列など，
項目に応じて異なる．この際，出力形式を制御する
ため，人手でアノテーションした模擬診療録と構造
化結果のペアを ICL例として与える．次に，自動ア
ノテーションで得られた “生成された診療録”と “自
動アノテーションされた構造化結果”のペア（合成
学習データ）を用いて SLMを QLoRAによりファイ
ンチューニングする [13]．これにより，外部 API型
LLMの利用が難しい環境でも動作可能な，構造化
タスク特化の小規模モデルを得る．

4 実験
4.1 材料

PubMed収録文献の中から，「肺がん」と「患者の
年齢」を含む症例報告を文字列一致により抽出し，
得られた合計 3,787件を用いた．フォーマット変換
のための ICL 例には，模擬退院サマリおよび模擬
診療録を 3 文書（3-shot），構造化の自動アノテー
ションには，人手でアノテーションされた 2 文書
（2-shot）を用いた．自動アノテーションの結果，抽
出項目が全く検出されなかった文書を除外し，最終
的に 3,529件の合成学習データが得られた．ファイ
ンチューニングの評価には，LLMによる合成デー
タとは別に，人手により作成およびアノテーション
を行った計 100文書の模擬診療録と構造化結果のペ
アを用意した．そのうち，ICL例に用いた 2文書を

除く 98文書を評価に用いた．

4.2 実験設定
対象タスク：肺がん診療録の構造化 本研究で検
証する具体的なタスクは肺がん診療録の構造化であ
る．本タスクは，自由記述で書かれた診療録から肺
がんに関わる重要情報を抽出し，日付を軸に医療イ
ベントをまとめて出力することを目的とする．抽出
項目は 41項目あり，基本情報（例：日付，診断名），
腫瘍情報（例：発生部位，腫瘍サイズ等），有害事象
（例：患者の反応，毒性グレード），検査所見（例：
TTF1，NapsinA等），治療（例：治療内容，放射線総
量，放射線照射回数）から成る．検査所見には，肺
がんの診断や治療方針の決定で使われる項目が多く
含まれる．全項目の一覧は付録の表 A.1に示す．
合成データ生成（症例報告 Abstractの日本語翻訳，
退院サマリ，診療録）および自動アノテーションに
は DeepSeek-V3.2（Non-thinking Mode）を使う．この
モデルは，生成出力を学習データとして二次利用可
能であることを考慮して選定した．構造化モデルに
は Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.5を採用し，知識
蒸留は，QLoRAによりファインチューニングする．
ハイパーパラメータは，LoRA を 𝑟 = 16，𝛼 = 64，
dropout=0.05，学習を epoch数 3，学習率 2× 10−4，実
効バッチサイズ 16とした．ベースラインは，同一
の基盤モデルをファインチューニングせずに，自動
アノテーション時と同じプロンプトと ICL例を付与
して構造化を行う．これにより，知識蒸留による精
度の変化を比較する．

4.3 評価方法
本研究では，合成学習データの網羅性と，知識蒸
留により得られた構造化モデルの性能を評価する．
合成学習データの網羅性評価 作成した合成学習
データが事前に用意した抽出項目をどの程度含むか
を網羅性として確認するため，各項目の出現数を集
計する．具体的には，各診療録に当該抽出項目が 1
回以上出現するかを判定し，出現した診療録の件数
をカウントする．
構造化性能の評価 構造化性能は，SLMの出力と
正解の構造化結果に含まれる医療イベントを 1対 1
に対応付け，micro平均の Precision，Recall，F1で評
価する．対応付けの方法は，抽出項目と値が一致し
た数の合計が最大となる医療イベントの組み合わせ
を採用する．具体的には，対応付けられた出力と正
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表 1 構造化性能の結果．提案手法が全ての指標でベー
スラインを上回った．

手法 Precision Recall F1

ベースライン 0.606 0.514 0.556
提案手法 0.652 0.648 0.650

解の医療イベントにおいて，同一の抽出項目と値の
両方が一致した場合のみ正解とした（例：値が同じ
リンパ節でも，転移部位=リンパ節と再発部位=リ
ンパ節は別項目のため一致しない）．

5 結果と考察
合成学習データの網羅性 合成データにおける各

項目を含む文書数について，作成した合成学習デー
タでは，全 41の抽出項目が少なくとも一度は含まれ
ており，提案手法により網羅的な合成データ生成が
可能であることが示された．詳細は，付録の表 A.1
に示す．一方で，項目間の出現文書数には偏りが見
られ，「日付」，「診断名」，「腫瘍関連の基本情報」，
「治療」など，多くの症例で言及されやすい項目は
高頻度に出現するのに対し，「超音波気管支鏡下穿
刺吸引」，「オンコマイン」，「NGS」，「ROSE」の検査
項目では，出現文書数が 100件未満にとどまった．
構造化性能 表 1 に，micro 平均の Precision，

Recall，F1 を示す．ファインチューニングされた
SLMの性能はベースラインと比較して，Precision，
Recall，F1がそれぞれ，0.046，0.134，0.094向上し，
特に Recallが大きく向上した．

41項目の項目別の指標について，評価データに出
現しない 2項目を除く，39項目で比較すると，向上
した項目は 27件，低下した項目は 6件，同等は 6件
であった．このことから，精度の向上は幅広い項目
に及んでいることが分かる．結果の詳細は，付録の
表 A.2に示す．その中でも特に性能変化の大きい項
目を図 3に示す．差分上位の抽出では，出現数が少
ない項目は推定値が不安定になるため，出現数が 10
以上の項目に限定した．複数の項目で大きな上昇が
見られた一方，性能が低下した項目はいずれも低下
幅が 0.1未満にとどまった．したがって，提案手法
は一部項目での小さな低下を伴いながらも，全体と
して構造化性能を底上げすることに成功した．

6 おわりに
本研究では，公開症例報告から日本語退院サマリ

と診療録を合成し，肺がんを対象として，事前に定

図 3 構造化性能の向上（a）および低下（b）における上
位 5項目の比較．全体として性能向上への寄与は大きく，
性能低下の影響は小さかった．

義した抽出項目に基づく LLMでの構造化の自動ア
ノテーションを行った．これにより，診療録テキス
トを入力，自動アノテーションの構造化結果を出力
とした合成学習データを作成した．さらに，作成し
た合成学習データを用いて SLMをファインチュー
ニングし，オフライン環境で運用可能な構造化モデ
ルの構築を試みた．
実験の結果，合成データ 3,529件において抽出項
目の全てが少なくとも一度は観測され，項目の観点
からは構造化学習に必要な網羅性を満たすことを確
認した．加えて，構造化モデルは ICLベースライン
に対して micro F1を 0.556から 0.650へ向上し，合
成データ生成と自動アノテーションに基づく知識蒸
留が，日本語電子カルテ文書の構造化性能向上に寄
与する可能性を示した．
一方で，項目の出現頻度には依然として偏りが見
られ，低頻度項目において学習や評価の安定性に欠
ける点が課題である．さらに，今回は項目の出現数
のみに注目したが，各項目が取り得る値の範囲を十
分に網羅できているかについては検証の余地があ
る．今後は，低頻度項目を意図的に含め，かつ，値
の多様性を満たす生成制御やサンプリング戦略の改
善を進める．これらを通じて，オフライン環境で運
用可能な SLMによる日本語電子カルテ文書構造化
の社会実装を目指す．
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A 評価結果の詳細
表 A.1: 合成データにおける各項目を含む文書数．全ての抽出項目で一度は出現
したことより構造化タスク学習用データとしての網羅性を満たすことを示す．

カテゴリ 抽出項目 出現数 カテゴリ 抽出項目 出現数
日付 日付 3529 所見（検査） TTF1 2087
診断名 診断名 3521 所見（検査） p40 1778
腫瘍 腫瘍が発生した部位 2827 所見（検査） p63 1411
腫瘍 腫瘍サイズ 2248 所見（検査） CK5_6 1546
腫瘍 TNM分類（T） 2435 所見（検査） NapsinA 2009
腫瘍 TNM分類（N） 2387 所見（検査） EGFR 1748
腫瘍 転移部位 1513 所見（検査） ALK 1661
腫瘍 TNM分類（M） 2513 所見（検査） ROS1 1519
腫瘍 ステージ分類 2674 所見（検査） RET 538
腫瘍 再発の有無 1804 所見（検査） BRAF 549
腫瘍 再発部位 426 所見（検査） KRAS 683
腫瘍 組織学的グレード名 648 所見（検査） HER2 532
有害事象 患者の反応 1343 所見（検査） 病理学的検査 1693
有害事象 毒性グレード 853 所見（検査） 評価部位 630
所見（検査） 細胞診 225 所見（検査） NTRK 436
所見（検査） 経気管支肺生検（TBB） 102 所見（検査） NGS 92
所見（検査） 経気管支肺生検（TBLB） 1097 所見（検査） ROSE 36
所見（検査） 超音波気管支鏡下穿刺吸引 29 治療 治療 2723
所見（検査） PD-L1 1646 治療 放射線総量 573
所見（検査） PET-CTの SUVmax 1594 治療 放射線照射回数 567
所見（検査） オンコマイン 16

表 A.2: 提案手法の抽出項目別の構造化性能．出現数は正解データにおける抽出
項目の出現数を示す．

抽出項目 出現数 ベースライン 提案手法 抽出項目 出現数 ベースライン 提案手法
日付 978 0.629 0.731 TTF1 42 0.810 0.976
診断名 552 0.196 0.324 p40 29 0.897 0.931
腫瘍が発生した部位 567 0.730 0.854 p63 0 N/A N/A
腫瘍サイズ 230 0.452 0.830 CK5_6 6 0.833 1.000
TNM分類（T） 140 0.850 0.864 NapsinA 11 0.727 1.000
TNM分類（N） 140 0.857 0.857 EGFR 29 0.724 0.897
転移部位 57 0.000 0.351 ALK 12 0.667 0.833
TNM分類（M） 140 0.814 0.743 ROS1 15 0.733 0.800
ステージ分類 138 0.623 0.841 RET 2 1.000 1.000
再発の有無 54 0.815 0.722 BRAF 0 N/A N/A
再発部位 2 0.000 0.000 KRAS 4 0.750 0.500
組織学的グレード名 17 0.000 0.294 HER2 3 1.000 1.000
患者の反応 299 0.415 0.585 病理学的検査 12 0.583 0.500
毒性グレード 289 0.540 0.616 評価部位 107 0.019 0.196
細胞診 14 0.429 0.357 NTRK 1 1.000 1.000
経気管支肺生検（TBB） 3 0.000 0.000 NGS 36 0.028 0.000
経気管支肺生検（TBLB） 79 0.582 0.911 ROSE 8 0.125 0.750
超音波気管支鏡下穿刺吸引 9 0.778 0.889 治療 284 0.236 0.303
PD-L1 90 0.378 0.667 放射線総量 17 0.118 0.647
PET-CTの SUVmax 152 0.401 0.651 放射線照射回数 17 0.118 0.647
オンコマイン 12 0.000 0.583
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