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概要 
薬剤師の対人業務強化に伴い，患者特性や行動の

高度な分析が求められている．その上で「診療科情

報」は重要な要素となるが，実務データは独自の運

用に起因する表記揺れや情報の欠損が散見され，デ

ータ品質の低さが分析のボトルネックとなってい

る．本研究では，処方情報や患者属性のコンテキス

トを用いた LLMによる診療科情報の実体同定手法
を提案する．評価の結果，提案手法は診療科情報の

欠損や誤りに対して高い頑健性を示し，特に処方情

報が診療科特定における重要な判断因子であること

が確認された． 

1 はじめに 

近年，薬局業務は従来の対物業務（調剤）から，

患者の治療プロセス全体を継続的に管理・支援する

対人業務へとその比重が移りつつある．こうした対

人業務における適切な服薬指導やリスク管理には，

患者の治療プロセスの分析が不可欠であり，その上

で診療科情報は重要な要素となる． 
しかしながら，実務データにおける診療科情報に

は，独自の運用に起因する表記揺れや情報の欠損が

散見される．これらのデータを分析可能な状態にす

るためには，信頼性の低いテキスト（メンション）

を実在する診療科（エンティティ）へと正規化，す

なわち実体同定を行う必要があるが，この処理には

一般的な医療実体同定とは性質の異なる課題がある 
[1, 2, 3]．第一の課題はメンションの曖昧性である．
診療科の入力においては厳密な規定がないため，正

確性にばらつきが生じやすい．結果として単なる表

記揺れにとどまらず，メンションが診療実態と乖離

する，あるいは特定に至らない記述となる場合があ

り，メンション自体が信頼できないという問題があ

る．第二の課題は，エンティティ定義の局所性であ

る．同じ「内科」という診療科であっても，専門分

化された総合病院とプライマリ・ケアを担うクリニ

ックとではその診療範囲は異なる．そのため，医療

機関によらない辞書定義に基づいた一律のマッピン

グでは，施設ごとの実態を正しく反映できない． 
従来のアプローチでは，メンションとエンティテ

ィ間に一定の意味的類似性が存在し，かつエンティ

ティの定義が大域的であることを前提としているた

め，これらの課題には対応できない． 
そこで本研究では，信頼性の低いメンションのみ

に依存せず診療科と関連性の強い処方情報や患者属

性をコンテキストとして LLM に入力し，本来の診

療科を推論させる方法を提案する．また，施設ごと

に異なる実在診療科リストから施設の特性を推論さ

せることで，施設によって変動する診療科の役割の

差異を考慮した同定を実現する．これらのアプロー

チにより，メンションの信頼性が低い場合や施設ご

との診療科の役割が異なる場合においても実態を反

映した同定が可能であることを実データを用いた実

験により示す． 

2 関連研究 

医療分野における実体同定は，同義語や同音異義

語，略語といったドメイン特有の多様な表記や曖昧

性が生じやすく，自然言語処理の中でも困難な課題

である [1, 2, 3]．さらに，実際の臨床テキストは，
誤入力や非文法的な記述といった不規則な表現を多

く含むため，タスクの難易度を高めている [4]． 
先行研究では，医療テキストの多様な表記や文脈

の複雑さへの対応，続いて幻覚の抑制といった段階

的な技術的進化が見られる． 
初期の深層学習アプローチを発展させた判別モデ

ルでは，同音異義語の識別に焦点が当てられてい

る．Gardaら [5] は，従来のメンションとエンティ
ティの類似度のみで判断するモデルの課題であった

「字面は似ているが意味が異なる候補」の誤分類を

防ぐため，メンション周辺のテキストを用いた再ラ
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ンク付け手法を提案した．これにより，単なる表記

の一致を超えた文脈に即した識別が可能となってい

る． 
その後，知識と文脈をより深く統合するアプロー

チとして，QA形式の活用が進展した．Linら [6] 
は，実体同定を「メンションと候補エンティティの

定義文を照合する多肢選択問題」として定式化し

た．この手法は，単語の分散表現のみに頼るのでは

なく定義文という豊富なコンテキスト情報を直接的

に推論に利用することで，曖昧なメンションに対し

ても高い精度を実現している． 
さらに近年では，LLMを用いた生成的アプロー
チが主流となりつつある．Linら [7] は，LLMの
生成能力を活かしつつ知識ベースに存在しない用語

の生成（幻覚）を抑制するために，制約付きデコー

ディングを導入した．また，Kimら [8] は，生成
モデルに負例学習を取り入れ，酷似したエンティテ

ィ間の微細な差異の識別能力を強化している． 
先行研究は，表記揺れや文脈の欠如といった課題

に対して一定の解決策を示してきた．しかし，本研

究が対象とする処方データに基づく診療科同定タス

クは，情報の質と定義の安定性において，これらと

は異なる 2つの困難な性質を持つ．本研究では，こ
れらの特性を持つタスクを対象として，実体同定を

行う手法を提案し，その有効性を評価する． 

3 提案手法 
3.1 課題の特性 

本研究が対象とする処方データに基づく診療科同

定タスクは，先行研究と比較して，情報の質と定義

の安定性において異なる 2つの困難な性質を持つ． 
第一の課題は，メンションの曖昧性である．診療

科の入力には厳密な規定がないため，表記の正確さ

には個人差が生じる．そのため，単なる表記揺れに

とどまらず，メンションが診療実態と乖離する，あ

るいは特定に至らない記述となる場合がある．すな

わち，メンション自体が参照先として信頼できない

状況下での同定が求められる点で，メンションとエ

ンティティ間に一定の意味的類似性を仮定できる先

行研究のタスク設定とは性質が異なる． 
第二の課題は，エンティティ定義の局所性であ

る．既存の手法は，知識ベース上のエンティティ定

義が大域的であることを前提としている．しかし実

運用において，その定義や範囲は施設の特性によっ

て異なる．例えば，総合病院における「内科」とク

リニックにおける「内科」では診療範囲が異なる．

したがって，本タスクでは大域的な辞書定義に基づ

いた実体同定だけでは不十分であり，処方情報や患

者属性に基づき，施設特性によって変動する診療科

の役割を考慮した同定を行う必要がある． 

3.2 提案手法 

提案手法では，LLMに診療科名（メンション）
を入力し，対象医療機関が保有する実在診療科リス

トから適切なものを推論させる．プロンプト構成に

ついて，診療科特定の根拠となる処方情報や患者属

性をコンテキストとして入力した．また，Linら 
[7] の知見に基づき，Few-shot [9] を採用した．加
えて，入力されたコンテキスト情報を十分に考慮し

て推論させるため，Chain-of-Thought (CoT) [10] を
導入した．エンティティ定義の局所性に対応するた

め，CoTの推論ステップの一部に，保有診療科数
から医療機関の特性を推定し，その規模に応じた各

診療科の診療範囲を考慮する思考過程を組み込ん

だ．実際のプロンプトは付録に掲載した． 

4 実験設定 
4.1 データセット 

本研究では，クラウド型電子薬歴サービスに蓄積

された処方データから構築した匿名加工化 DBを利
用する．2023年 6月 1日からの 1年間のデータか
ら 987件をランダムサンプリングして用いた．各デ
ータは，メンション，エンティティ，処方情報（医

薬品一般名，剤型），患者属性（性別，年齢）で構

成される． 
本研究における正解データの作成は，専門知識を

有する 5名の薬剤師によって行われた [11, 12]．ア
ノテーションに際しては，各サンプルに対して 2名
のアノテーターが割り当てられた．各アノテーター

は独立してラベル付けを行い，2名の判断に相違が
生じた場合は，協議を通じて最終的なラベルを決定

した．なお，薬剤の組み合わせから診療科が一意に

定まらないサンプルについては，多答式でラベルを

選択した． 
構築したデータセットの各サンプルにおける「医

療機関の保有診療科数」と「正解診療科数」の分布

を図 1に示す．図 1に示す通り，本データセットは
ロングテールな分布を持っている．具体的には，保
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有診療科数が 1〜4の小規模機関が 784件(79.4%)を
占める一方で，10以上の診療科を持つ大規模医療
機関の事例も 125件(12.7%)含まれている．また，
保有診療科数が 1である事例が 308件(31.2%)を占
めている．これらは正解が自明であり，全体の正解

率を底上げする要因となり得る．しかし，本研究は

実運用環境における性能評価を目的としているた

め，これら自明なサンプルの除外は行わず，実世界

の処方データ分布を維持した．  

4.2 実験内容 

実運用環境における提案手法の性能評価を目的と

して実験を行った．推論モデルには GPT-5，GPT-5 
mini，GPT-5 nano [13]，gpt-oss-20b [14] を採用し
た．ハイパーパラメータは，reasoning effortを除き
利用サービスのデフォルト値 [15] を採用した．
reasoning effortについては，各モデルで利用可能な
最も軽量な推論設定を選択することで条件を揃える

方針とし，GPT-5，GPT-5 mini，GPT-5 nanoでは
minimal，gpt-oss-20bでは lowに設定した． 
検証においては，後述のベースラインとの精度比

較に加え，コンテキストやプロンプト要素の影響を

定量化するためのアブレーション分析を実施した． 

4.3 ベースライン 

ベースラインには，メンションとの Levenshtein
距離 [16] が最小となる診療科を割り当てる方法を
用いた．これは，文字列の類似性に基づく手法では

同定困難な事例に対し，提案手法の有効性を評価す

るためである．なお，タイは保有診療科リストの先

頭に近いものを優先することで解消した． 

4.4 評価指標 

評価指標として正解率(Accuracy)を採用した．本
研究では一つの入力に対して医学的に妥当な正解が

複数存在し得る．そのため，モデルの予測結果が正

解診療科リストのいずれか一つと一致する場合を正

解と判定する [1, 2, 17]． 

5 実験結果 
5.1 提案手法の評価 

提案手法を用いた 4つのモデルと，4.3 節で定義

したベースラインの比較結果を表 1に示す．正解率
に加えて，標準偏差およびベースラインからの差分

を併記した．正解率とベースラインからの差分は 3
回の試行における平均値である． 
実験の結果，全てのモデルでベースラインを上回

る性能が確認された．上位モデルの GPT-5は
97.5%(+4.8 ポイント)を達成し，軽量モデルである

GPT-5 miniや GPT-5 nano，オープンウェイトモデ

ルである gpt-oss-20bにおいても 95%以上の精度を
維持した．特に，GPT-5 nanoのような計算コスト

効率を重視したモデルであってもベースラインに対

して+2.3 ポイントの改善を達成しており，提案手

法が，モデルの規模や種類を問わず汎用的に機能す

ることが実証された． 

5.2 アブレーション分析 

アブレーション分析の結果を表 2に示す．表には
一部の入力情報を除外した際の精度に加え，提案手

法からの差分を併記した． 
まず，患者情報の除外による影響は，全モデルに

おいて-0.4〜-0.5 ポイントと軽微であり，本手法にお

ける寄与は限定的であった． 
対照的に，処方情報の除外は全てのモデルにおい

て-1.0〜-4.4 ポイントの精度低下を招いた．特に

GPT-5 nanoでは-4.4 ポイントと低下幅が顕著であり，

コンテキスト情報が曖昧性解消に不可欠であるとす

る Yangら [18] の知見を支持する結果となった．一
方で，GPT-5や gpt-oss-20bなどのモデルでは低下幅

が-1.0〜-1.7 ポイントに留まっており，モデルによっ

て外部情報の欠損に対する頑健性が異なることが示

された． 

 
図 1 データセットにおける 

医療機関の保有診療科数と正解診療科数の分布 
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Few-shotに関しては，Zhuら [19] が指摘するタス

ク理解への重要性に反し，これを除外した方が 
GPT-5 以外のモデルで+0.2〜+0.4 ポイントの精度向

上が見られた． 

5.3 考察 

 メンションが欠損または「診療科なし」の場合，

提案手法はベースライン手法に対して正解率が

GPT-5では 11.8 ポイント，gpt-oss-20bでは 7.7 ポイ

ント高くなり，優れた頑健性を示した．例えば，提

案手法は処方薬がシロップ剤や坐剤であること，患

者が乳幼児であることを根拠に，候補リストから小

児科を正しく特定できた． 
 また，メンションと処方内容が乖離したケースに

おいても，提案手法では処方内容を踏まえた適切な

判断が行われていた．例えば，前立腺肥大症治療薬

が処方されているにも関わらずメンションが外科で

ある事例において，提案手法はメンションの信頼性

が低いと判断し，医学的妥当性の高い泌尿器科を正

しく予測した．これは，提案手法がメンションと事

実情報の間に矛盾が生じた際，より信頼度の高い事

実情報を優先して推論できることを示唆している． 
加えて，提案手法は施設ごとの異なる診療科の役

割（局所性）を適切に解釈できた．例えば，内科と

循環器科のみを持つ医療機関で抗炎症軟膏が処方さ

れた事例では，処方情報がない場合，モデルは循環

器科と誤って推論した．対して提案手法は，処方薬

が皮膚疾患用である事実と，皮膚科が候補にないと

いう制約を組み合わせることで，皮膚系の処置を内

科が担当していると解釈し，内科へ正しく同定でき

た．これは，提案手法が施設の保有診療科リストと

処方実態の整合性を考慮し，施設固有の定義を動的

に反映できていることを示している． 
また，アブレーション分析の結果，処方情報は診

療科特定における重要な判断因子であることが確認

された．このコンテキストの影響はモデルサイズに

よって異なり，軽量モデルほど影響度が大きかった．

具体的には，軽量モデルでは処方情報を除外すると

「高齢者であればリハビリテーション科」のように

限られた情報から短絡的に推論する傾向や，入力に

ない薬剤情報を根拠として捏造する幻覚が見られた．

対して上位モデルは，処方情報がない場合でも「リ

ハビリテーション科では処方することはほとんどな

い」のようなモデル内部の知識を用いて多面的に判

断することで誤った推論を回避できており，処方情

報の除外に伴う精度低下は小さかった． 
一方で，提案手法の限界も明らかになった．まず，

軽量モデルにおいて候補リストにない診療科を出力

する形式的なエラーが生じた．3 回の試行で合計し

てGPT-5 nanoで5件(0.2%)，gpt-oss-20bで1件(0.03%)
確認された．また，人間でも判断が難しい境界領域

の事例において，入力するコンテキスト情報やモデ

ル種別によらず正解できないケースが見られた．そ

のうちの多くの推論過程で正解の診療科の可能性へ

の言及があったが，誤って判断されていた．こうし

たケースに対する，専門家の知見や判断基準を元に

した判定精度向上が今後の課題である． 

6 おわりに 

本研究では，メンションの曖昧性とエンティティ

定義の局所性に対し，処方情報や患者属性のコンテ

キストを活用した LLM による診療科の実体同定手

法を提案した．実験結果より，提案手法はメンショ

ンの欠損や誤りに対して高い頑健性を示し，特に処

方情報が診療科特定における重要な判断因子である

ことが確認された．一方で，軽量モデルで候補外の

診療科を出力するエラーや判断が困難な境界領域に

おける誤分類といった課題も確認された． 

表 1 提案手法とベースラインの精度比較 

 
正解率 標準偏差 

ベースライン

との差分 

GPT-5 97.5 0.1 4.8 
GPT-5 mini 97.3 0.3 4.6 
GPT-5 nano 95.9 0.8 3.2 
gpt-oss-20b 95.0 0.2 2.3 
ベースライン 92.7 - - 

 
 
 

表 2 アブレーション分析の結果 

条件 GPT-5 
GPT-5 
mini 

GPT-5 
nano 

gpt-oss-
20b 

提案手法 97.5 97.3 95.9 95.0 

患者情報なし 
97.1 

(-0.4) 
96.9 

(-0.4) 
95.6 

(-0.3) 
95.0 

(-0.0) 

処方情報なし 
95.8 

(-1.6) 

95.5 

(-1.7) 

91.6 

(-4.3) 

94.4 

(-0.5) 

Few-shot なし 
97.4 

(-0.1) 
97.4 
(0.1) 

95.7 
(0.2) 

95.7 
(0.8) 
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A 実験用プロンプト 
 

 
あなたは医療データのアナリストです． 
以下の情報に基づき，処方元の診療科（`original_department`）を，その医療機関が持つ診療科の完全な

リスト（`available_departments`）の中で最も適切と考えられる診療科にマッピングしてください． 
 
`original_department` は，文字列（例: "膠原病, リウマチ内科"）として提供されます． 
 
{追加するコンテキスト情報についての説明} 
`original_department` が "診療科無し" や "dm外来" のような特殊な値であっても，提供された情報と 
`available_departments` をヒントに，最も可能性の高い診療科を推測してください． 
 
# 入力情報 
 
{input_info_section} 
 
# 出力形式 
 
以下の JSON形式で，マッピング結果（`mapping`）と，そのように判断した根拠（`reasoning`）を日本語
で出力してください． 
 
# 出力要件 
1.  **`available_departments` の中から最も意味的・文字列的に近しいと判断されるものを「必ず」一つ

選び，マッピングしてください．** 
2.  **`available_departments` に完全一致するものがなくても，提供された情報や診療科の専門領域から

推論してマッピングしてください．（例：「膠原病」は「リウマチ科」）** 
3.  **`available_departments` の数から病院の規模を推定して，病院の規模を考慮した上で各診療科の意
味を考えてください．** 
4.  **`reasoning` には，なぜその `available_departments` の要素を選んだのか，特に推論を働かせた場合

はその理由を「必ず」具体的に記述してください．** 
5.  **「マッピング不可」という値は絶対に使用しないでください．** 
 
{{{{ 
  "reasoning": "（マッピングの根拠をここに記述）", 
  "mapping": "マッピング結果" 
}}}} 
 
{few_shot_section} 
 
# あなたのタスク 
以下の入力情報に基づいて，指定された JSON形式と出力要件を厳守して出力してください． 
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