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概要
医学研究は高度に専門的であり，患者や一般読
者が最新の研究成果を理解することは容易ではな
い．従来，専門用語を平易な表現に言い換える平
易化が行われてきたが，背景知識の不足や重要情
報の欠落といった課題が残る．そこで本研究では，
平易化に加えて文脈や研究意義の補足を行う書き
換えを「つたわる化」と定義し，大規模言語モデル
(Large Language Model: LLM)を用いた実現手法を提
案する．人手で作成したデータを正解例として評価
した結果，ガイドラインと Few-shot事例を併用する
手法が最も優れた性能を示した．今後，科学技術情
報を多くの人々が理解可能な形へ書き換えられるよ
う，ガイドラインの拡充など改善を継続する予定で
ある．

1 はじめに
科学技術の専門化・細分化が進むにつれて，専門

外の動向を把握することが難しくなる「蛸壺化」が
指摘されている [1]．特に医療・生命医学分野（以
下，単に医学分野）では，患者自身が自らの治療に
関わる研究について論文や研究成果を調べること
も，決して珍しくない．このような場合，専門知識
を持たない患者にとっては内容を理解できないだけ
でなく，誤解が生じた際に，円滑な治療の妨げとな
る可能性もある．
例えば，図 1は研究概要であるが，新規薬剤が研
究中であり，まだ，治療には使えないことは（研究
者には自明なため）明記されていない．この点を知
らない患者が，新規薬剤での治療を希望し，医療者
が説明に苦慮する状況は容易に想像できる．

専門的な研究概要を患者が十分に理解するために
は，単なる語や文の言い換え（平易化）だけでは不
十分な場合がある．図 1に示すように，読者の前提
知識不足や複雑な構成が理解を妨げる場合，語彙の
操作にとどまらず，文書構造の変更や情報の強調と
いった，より踏み込んだ編集が必要となる．
そこで我々は，文書構造の変更，情報の強調と
いった操作を含む編集を「つたわる化」と定義する．
これは，単なる読者負荷の低減にとどまらず，重要
な情報を可能な限り保持したまま，対象読者にとっ
ての理解しやすさを最大化することを目的とする．
本研究では，人手で作成した正解例を用い，LLM
による「つたわる化」の実現可能性を検証する．具
体的には，人間が行う「つたわる化」の工程を LLM
で再現し，どの程度理想的なテキストを生成できる
か評価した．

2 関連研究
専門的な内容を非専門家向けに再構成する

Lay Summarization は，医学生物学分野において
BioLaySumm等の評価基盤が整備され，重要なタス
クとして位置づけられている [2, 3, 4]．同様に，テキ
スト平易化においても，読者層に合わせて難易度を
制御する手法や SARI等の指標を用いた評価が進展
している [5, 6, 7, 8]．これらのタスクでは，テキスト
の読みやすさを定量化する可読性指標が，生成品質
を測る信頼性の高い基盤として活用されている [9]．
しかし，既存のアプローチには医療テキスト特有

の課題がある．第一に，既存の自動評価指標や手法
は主に読みやすさの向上に主眼を置いており，非専
門読者が抽象的な内容をどのように解釈するかとい
う認知面は捉えきれていない [10]．そのため，非専
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図 1: つたわる化の概要．本研究では，人間が非専門読者に向けて行う書き換えの工程を LLMで模倣する手
法を提案する．従来の平易化に加え，読者に合わせた情報の補足や強調を行うことで，非専門読者でも理解
しやすい文書の生成を目指す．

門家が既存手法で平易化した文書を真に理解できて
いるかが未解明である．第二に，非専門家の理解に
必要な背景情報や研究の意義を含めた要約の生成が
求められている [11]．
本研究で提唱する「つたわる化」は，従来の平易

化や Lay Summarizationを包含し，情報の強調・省略
や文脈補完を通じて，研究の背景や意義までを非専
門家に伝えることを目指す包括的な枠組みである．

3 データセット
本研究では，模擬的な医学研究成果の概要文書

（以下，模擬概要文書）を人手で「つたわる化」し，
データセットを構築した．具体的には，AMEDfind1）

から抽出した医学研究成果の概要文書をソースとし
て，LLM を用いて模擬概要文書を生成した．著作
権上の制約を排除し，将来的な一般公開を可能とす
るため，実データではなく生成データを利用した．
次に，模擬概要文書 20件に対し，メディカルライ
ター 1名にガイドライン（A.2）を提示し，「つたわ
る化」のための書き換えを依頼した．これにより得
られた 20件の「つたわる化」された文書を人手書
き換え文書とした2）．

4 提案手法
本研究では，専門的な医学テキストを非専門読者

にとって「つたわる」形式へ変換するため，人手に
よる編集プロセスを再現した 2段階の LLM書き換
え手法を提案する．一般に，人手による「つたわる
化」の過程では，まず専門用語や複雑な構文を平易
な表現へ置換し，その上で読者の知識水準などに応

1） https://amedfind.amed.go.jp/amed/

2） 詳細な作成プロセスは [12]を参照．

じた情報の取捨選択や文脈の補足といった再構成
が行われる [12]．これに基づき，提案手法ではまず
第一段階として，単純な平易化，または直接的なつ
たわる化のいずれかの指示により，基礎的な書き換
えを行う．続く第二段階では，ガイドラインおよび
Few-shot事例を LLMに与え，詳細な整形と再構成
を実施する．本アプローチにより，単なる語彙置換
に留まらない「つたわる」テキスト生成を目指す．
第 1段階：基礎的な書き換え まず，専門用語や
難解な言い回しを一般的な表現に書き換える．本研
究では，後続の処理の下地となるテキストを得るた
め，以下の 2種類の指示（プロンプト）を用いる．
平易化 (Simp) 主に語彙レベルでの難易度低減を
意図した指示．例：「以下の文章を専門知識が
ない人でもわかるように平易化してください」

直接的なつたわる化 (Direct) LLM のデフォルト
の生成能力に依拠した指示．例：「以下の文章
を専門知識がない人にも伝わるようにしてくだ
さい」

第 2段階：ガイドラインおよび Few-shot事例に
よる整形 次に，第 1段階で生成されたテキストに
対し，人手による書き換え工程を模した詳細な整形
を行う．具体的には，以下の二つの要素をプロンプ
トに含めて提示する．
ガイドライン (GL) 専門家による確認を経て独自
に策定した編集要件である．具体的には，「専
門用語には解説を加える」「頻出する用語はテ
キスト外で注釈をつける」といった情報補完や
構造化に関するルールが含まれる．

Few-shot事例 (FS) ガイドラインの具体的な適用
方法を例示するため，模擬概要文書と正解例の
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表 1: 3種の書き換え設定におけるモデル別の自動評価結果．各評価指標において全ての設定・モデルを通じ
た最大値を太字で示した．BLEUは S1:Simpや S1:GLFS設定の一部で高い値を示した．ROUGEは GPT-5.2
による S1:GLFS設定で高い値を示す傾向が見られる．BERTScoreは手法間で大きな差は見られない．

設定 モデル BERTScore BLEU ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

S1:Simp
DeepSeek 0.774 16.827 0.543 0.244 0.401
Gemini 0.771 17.540 0.633 0.282 0.393
GPT-5.2 0.784 19.288 0.591 0.276 0.420

S1:GLFS
DeepSeek 0.773 19.607 0.763 0.403 0.398
Gemini 0.753 13.499 0.476 0.248 0.318
GPT-5.2 0.753 13.060 0.796 0.415 0.307

S2:Simp+GLFS
DeepSeek 0.762 16.917 0.667 0.308 0.375
Gemini 0.749 13.023 0.738 0.346 0.321
GPT-5.2 0.755 14.322 0.728 0.338 0.343

ペアを提示する．In-context Learning (ICL)を通
じて，LLMに対して出力すべき「つたわる」形
式の具体的なパターンを学習させる．

5 実験
本研究が提案する 2 段階の書き換え手法の有効

性を検証するため，LLMを用いた比較実験を行う．
具体的には，模擬概要文書を入力とし，生成された
「つたわる化」テキストを，メディカルライターに
よる書き換え文書を正解例として類似度に基づき定
量的に評価する．本実験では，第一段階における指
示内容（平易化または直接的なつたわる化）の差異
や，第二段階における追加情報（ガイドラインおよ
び Few-shot事例）による整形の有無が，最終的な出
力の品質に与える影響を比較・検証する．なお，本
実験において各モデル・設定で生成したテキストに
ついては，以下の URLにて公開している3）．

5.1 モデル
実験には，以下の 3種の LLMを選定した．
• DeepSeek-V3.2 [13]: 高度な推論能力と優れたコ
スト効率を両立しており，医学知識の処理にお
いて高い精度が期待される．

• Gemini 2.5 Flash [14]: 大規模コンテキストへの
対応力と一貫した生成能力に優れ，複雑なガイ
ドラインの遵守に適している．

• GPT-5.2 (gpt-5.2-2025-12-11) [15]: 自然言語処理
のベンチマークとして広く用いられており，
ベースラインとして採用した．

パラメータの設定については，DeepSeek-V3.2では，

3） https://github.com/sociocom/E2U

出力の安定性を確保するため Temperatureを 0.0，最
大出力トークン数を 2048 に設定した．Gemini 2.5
Flashおよび GPT-5.2については，特段の指定を行わ
ず，各 APIの標準設定（デフォルト値）を用いた．

5.2 評価データと評価指標
評価には，3 節に示した模擬概要文書およびメ
ディカルライターによる書き換え文書（正解例）の
ペア（計 20 ペア）を用いる．本実験では，ランダ
ムに抽出した 2 ペアを第 2 段階の Few-shot 事例と
し，残りの 18ペアをテストデータとした．生成さ
れたテキストの品質を多角的に評価するための指
標として，意味的な類似度を測る BERTScoreに加
え，正解例との表層的な一致度を測る BLEU，およ
び ROUGE-1/2/Lを用いる．

5.3 アブレーション設定
提案手法の構成要素が書き換えの精度向上に寄
与する度合いを検証するため，第 1段階の指示内容
（Simp/Direct）と第 2段階の追加情報（GL/GLFS）を
組み合わせた設定でアブレーションテストを行う．
1段階設定 第 1段階のみを用いる S1:Simpおよび

S1:Directと，第 1段階なしで入力に直接ガイド
ラインを適用する S1:GLおよびガイドライン
と Few-shot事例の両方を適用する S1:GLFS．

2段階設定 (GLのみ) 第 1 段階の出力に対し，
第 2 段階でガイドラインのみを適用する
S2:Simp+GLおよび S2:Direct+GL．

2段階設定 (GLと FSの両方) 第 1 段階の出力に
対し，ガイドラインと Few-shot 事例の両方を
適用する S2:Simp+GLFS（提案手法）および
S2:Direct+GLFS．
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表 2: DeepSeek-V3.2による生成事例の比較．2段階設定 (S2)では重要な専門用語（EGFR等）が欠落している
のに対し，1段階設定 (S1)では用語を保持しつつ補足が行われている．太字は設定ごとに差が見られた箇所．
入力（オリジ
ナル）

非小細胞肺がん（NSCLC）における EGFR変異陽性例を対象に，既存治療薬に耐性を示す症例に対
する新規の第三世代 EGFRチロシンキナーゼ阻害剤（TKI）の有効性及び安全性評価を目的とした多
施設共同第 II相臨床試験を実施する．

S1:Simp 非小細胞肺がんのうち，特定の遺伝子変異がある患者を対象に，これまでの薬が効かなくなった場合
の新しい薬の効果と安全性を調べる臨床試験を，複数の施設で行いました．

S2:Simp+GLFS非小細胞肺がん [1]の患者さんの中には，特定の遺伝子 [2]に変化がある方がいます．これまでの薬
が効かなくなってしまったそのような患者さんを対象に，新しい薬の効き目と安全性を調べる臨床試
験を，複数の病院で行いました．
[1]非小細胞肺がん：肺がんの一種で，比較的ゆっくりと進行するタイプです．
[2]遺伝子：体の設計図のようなはたらきをする，細胞の中の物質です．

S1:GLFS 肺がんの一種である非小細胞肺がんの患者のうち，特定の遺伝子（EGFR[1])に変異がある人を対象
に，臨床試験を行った．（中略）新しい第三世代の EGFRチロシンキナーゼ阻害剤（TKI）[2]という
薬の効き目と安全性を評価することが目的だった．
[1] EGFR：細胞の増殖に関わるタンパク質（受容体）の一種．この遺伝子に変異があると，がん細胞
が増えやすくなる．
[2] EGFRチロシンキナーゼ阻害剤（TKI）：EGFRというタンパク質のはたらきを抑えることで，がん
細胞の増殖を止める薬．

6 結果と考察
主要な書き換え設定におけるモデル別の自動評価

結果を表 1に示す（全実験結果は付録表 3参照）．
結果として，2段階設定（S2:Simp+GLFS）は，1

段階設定（S1:GLFS）と比較して性能が低下する傾
向にある．この要因は，表 2に示す生成プロセスの
違いから説明できる．S2設定では，第 1段階の処理
で「EGFR変異」や「チロシンキナーゼ阻害剤」と
いった専門用語が，「特定の遺伝子」や「新しい薬」
といった一般的な語彙へ抽象化されている．その結
果，第 2 段階でガイドラインを適用しようとして
も，詳細な解説を付与すべき専門用語自体が消失し
ており，構造的な情報欠落を引き起こしている．こ
れに対し S1:GLFSでは，原文の専門用語を保持し
たまま，直後に用語解説への参照を付与する形で，
情報の等価性を損なわない「つたわる化」が実現さ
れている．このことから，専門情報の伝達において
は，段階的な簡略化よりも，最終形式へ直接生成す
るアプローチが有効であることが示唆される．
また，モデルごとの生成特性もこれらの評価に寄

与している．DeepSeekは，原文の意味を保ちつつ，
ガイドラインに沿って文体や構成を柔軟に再構築
する能力に長けており，これが複雑な編集を要する
S1:GLFS設定での高評価に繋がった．一方，Gemini
については，1文に対し過度に注釈を付与する傾向
が見られ，これが n-gramベースの指標におけるス

コア伸長を妨げた可能性がある．なお，GPT-5.2が
S1:Simp 設定などで安定した値を記録しているの
は，原文の構造や意味を忠実に維持する保守的な傾
向が強いためと考えられる．
なお，本評価で用いた正解例は 1名のメディカル
ライターによって作成されたものであるが，「つた
わる」化を実現した書き換えに唯一の正解は存在せ
ず，読者属性や文脈によって多様な表現が許容され
得る．したがって，特定の正解例との一致度に基づ
く今回の評価は，あくまで限定的な評価に留まる．

7 おわりに
本研究では，医学研究テキストを非専門読者に
とって理解可能な形で提示するための書き換えの概
念として「つたわる化」を定義し，LLMを用いた生
成の可能性を検討した．その結果，編集方針や具体
例を与えた上で直接生成を行うアプローチが「つた
わる化」において有効であることが示唆された．
今後の課題としては，より大規模かつ多様な疾患
領域を含むデータセットの構築や，被験者実験によ
る理解度評価，ならびに医療情報の正確性を担保す
るための仕組みの検討が挙げられる．本研究で目指
す「つたわる化」は，専門家間の情報共有にとどま
らず，多様な立場の人々が医療を含む科学技術を理
解可能な形で受け取れる社会の実現に寄与すること
を目指すものである．
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A 付録
A.1 全書き換え設定における自動評価結果

表 3: モデル・設定別の自動評価結果
モデル 設定 BERTScore BLEU ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

DeepSeek

S1:Simp 0.774 16.827 0.543 0.244 0.401
S1:Direct 0.766 15.394 0.563 0.240 0.382
S1:GL 0.747 11.145 0.742 0.327 0.311
S1:GLFS 0.773 19.607 0.763 0.403 0.398
S2:Simp+GL 0.748 12.743 0.647 0.266 0.337
S2:Simp+GLFS 0.762 16.917 0.667 0.308 0.375
S2:Direct+GL 0.745 12.764 0.641 0.256 0.339
S2:Direct+GLFS 0.760 15.148 0.627 0.270 0.360

Gemini

S1:Simp 0.771 17.540 0.633 0.282 0.393
S1:Direct 0.762 15.407 0.648 0.276 0.376
S1:GL 0.730 8.894 0.777 0.361 0.251
S1:GLFS 0.753 13.499 0.476 0.248 0.318
S2:Simp+GL 0.755 11.079 0.728 0.325 0.296
S2:Simp+GLFS 0.749 13.023 0.738 0.346 0.321
S2:Direct+GL 0.729 9.161 0.727 0.303 0.280
S2:Direct+GLFS 0.748 12.600 0.722 0.315 0.333

GPT-5.2

S1:Simp 0.784 19.288 0.591 0.276 0.420
S1:Direct 0.777 18.596 0.617 0.286 0.402
S1:GL 0.750 12.279 0.750 0.347 0.309
S1:GLFS 0.753 13.060 0.796 0.415 0.307
S2:Simp+GL 0.753 13.123 0.711 0.320 0.325
S2:Simp+GLFS 0.755 14.322 0.728 0.338 0.343
S2:Direct+GL 0.747 13.655 0.705 0.313 0.329
S2:Direct+GLFS 0.754 15.040 0.704 0.324 0.356

A.2 ガイドライン

1. 全体的な方針
• 対象読者: 成人している医療従事者ではない方（生物
に関する知識がない方を想定）．4年制大学文系学部
卒業程度．

• 最終的な目標: 専門知識がなくても，研究の内容や成
果の概要が理解できる文章にする．

2. 構造・表現に関するルール
• 文体: 文体を保持してください（常体なら常体，敬体
なら敬体）．

• 語順: 必要に応じて語順を変更しても構いません．
• 削除: 研究理解に不要な表現，文（検査人数，検査方
法など）は削除して構いません．

• 断定的な表現の回避: 確定的な情報でない場合は断
定しない表現を保持または調整してください．例え
ば，「有意である」は日常では使われないため，「はっ
きりとした違いが見られる」「無視できないほどの差
がある」などに言い換えてください．あくまで「可
能性がある」というニュアンスを保ってください．

3. 用語に関するルール
• 用語のレベル: 平易な表現の後に，丸括弧 ()内に元
の専門用語を入れてください．
例： hogehoge 遺伝子の量を正確に測る技術（RT-
qPCR法）

• 頻出する語句: 繰り返し出現する重要な語句は脚注
を入れてください．

• アルファベット略称: 初出時に正式名称を記述した
上で説明してください．

• 新語: 新語自体の説明は不要ですが，含まれる専門用
語は脚注で説明してください．

•「～の～の」:「Aの Bの C」のように「の」が連続す
る場合は，後半を脚注で説明し言い換えてください．

4. 補足
詳細な検査や解析方法は，冗長になることを避けるた

め可能な限り平易にまとめてください．架空データのた
め，大きな矛盾がなければ推測で書き換えを行ってくだ
さい．
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