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1 はじめに

電子カルテ化の普及が広まっている [10]。これより、

蓄積される電子医療文書から様々な応用が期待される。

しかし、現状は電子カルテ化の有無に関わらず、医療

文書作成がもっとも高負荷と報告されており [9]、負

担軽減に貢献していない。そのため医療文書作成支援

が求められる。

本稿では医療文書の中でも診断書を対象として論じ

る。現状、診断書作成支援にはテンプレート型、文リ

コメンド型と２種類存在する [7, 8]。テンプレート型

は穴埋め形式のテンプレートを埋めて、診断書を完成

させる。文リコメンド型は入力状況に応じて後続文を

予測し、ユーザが選択する毎に候補が更新され、診断

書を完成させる。ユーザ入力を削減することにより診

断書作成の負担軽減に大きく貢献する。しかし、この

文リコメンド・システムが抱える問題として候補数の

多さや候補の順位付けのランキング問題がある。本稿

ではこの２つの問題を解くためいくつかのモデルを提

案し、評価を行う。

2 関連研究

医療言語処理の研究は世界的に言い換えタスクな

どの研究が幅広く行われている [5]。日本においても

NTCIRで MedNLPが設定され医療言語処理が着目

され始めている。[4, 1, 2]。しかしながら、診断書作

成支援の研究は数多くは研究されておらず、代わりに

診断書自動生成の研究が行われている [6]。診断書作

成支援は入力文より後続文を予測を行う。この様に予

測システムという観点では類似タスクとして単語予測

が挙げられる [3]。しかし、単語予測と後続文予測に

おける違いは大きくある。単語予測では構文、意味な

どの情報が利用可能である。そして、文予測において

は文と文の繋がりにおける事象の因果関係などが利用

可能である。

3 全体概要

本章では、本研究で扱うデータ仕様、診断書を対象

としたときの後続文の予測の難しさ、そして既存ツー

ルがもつ問題点について述べ、提案手法の概要につい

て述べる。

3.1 データ仕様

本研究で扱うデータは放射線画像から読影された診

断書となる。以下に１例を示す。構成の特徴としてス

キャン画像から判別される診察結果からの知見の列挙

となる。また、知見以外にも頭語や、他病院への紹介

文などがある。� �
... 軽度の心拡大を認めます。 心不全の可能性が

あります。 心機能を評価して下さい。 肺門に左

右差ありません。 縦隔、肺門リンパ節腫大を疑

う像はありません。...� �
図 1: 診断書例一部抜粋

3.2 診断書における文予測の難しさ

予測の難しさとして以下の 3点が考えられる。

１つ目に話題継続性である。ここでいう話題とは図

1の場合において最初の３文に共通する「心臓」のよ

うに、文がもつテーマとする。そして話題継続性にお

ける難しさとは、同一の共通の話題が継続するかの予

測問題である。例えば、図 1では心臓の話題が３文続
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いている。このように文同士が因果関係にある場合は

容易に予測がつく。しかし、話題は同一であるが、文

同士において因果関係もなく、ただ様々な症状の知見

が列挙されるケースもある。

もう 1つの難しさは話題遷移である。図 1で、心機

能の評価を促し、話題が「胸水」に遷移しているのが

分かる。このように１つの話題から別の話題に遷移す

るときにおける問題として、次にあげる話題選択があ

げられる。

このように、２つの問題を同時に意識した予測シス

テムの構築を行う際にどのような後続文候補を構築し、

さらにその候補中の文に対してどのような順位付けを

行うかが問題となる。

3.3 既存システムの問題点

既存システムにおける問題点について述べる。例と

して、既存ツールで「心拡大、背景に心不全を疑いま

す。」の入力に対して得られる後続文候補は、数とし

て 60候補以上提示され、さらに候補リストにおいて、

この文に続く文としてより適切である文「心機能を評

価して下さい。」が、別の話題となる「胸水見られま

せん。」より下位に位置づけられしまう。

3.4 システム概要

本研究では先述の問題に対して予測システムを構築

して問題に挑む。以下の図が予測システムの概略図と

なる。入力文に対して医療用語抽出を行い、抽出され

た医療用語に基づき候補文リストの生成を行う。

図 2: システム概要図

4 用語検出器の構築

本システムが取り扱う対象データは医療診断書であ

る。図 1を見て分かるように医療用語が多く含まれて

いる。本システムは医療用語より後続文の予測を行う

ため、医療用語を抽出する必要がある。しかし、既存

の形態素解析では医療用語の抽出が行えるものはない。

そのため、用語検出器の構築を固有表現抽出で多く利

用されている手法である Conditional Random Field

を用いて行う [1]。

4.1 用語タグ付け

診断書データから無作為に選んだ 2,000文にある医

療関連用語に対してタグ付けを行った。この医療関連

用語の基準は特に医学知識を習得していない著者の主

観的評価で行った。タグは以下の６種類を設定した。

2,000文中におけるそれぞれのタグの例と種類数を以

下に示す。

• 部位

– 種類数: 789

– 対象用語例: 頚椎, 肩鎖関節

• 症状/状態変化

– 種類数: 620

– 対象用語例: 陳旧性部分断裂, 肺炎合併

• 画像診断関連用語

– 種類数: 180

– 対象用語例: 単純 CT, 低吸収結節影, STIR

像

• 手術/療法/検査/分類法

– 種類数: 33

– 対象用語例: Hohl分類, 腰椎固定術

• 器具名

– 種類数: 5

– 対象用語例: 腫瘍マーカー, ステント

• 上記以外

– 種類数: 32

– 対象用語例: 喫煙歴, 脳神経外科
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4.2 素性

素性は対象形態素とその前後の形態素の表層形, 文

字列の種類, 品詞を利用する。文字列の種類は、ひら

がな、カタカナ、英字列、数字列の種類を指す。複数

種類から構成されている場合は、それぞれを組み合わ

せて (ひらがな-カタカナ)表現する。

4.3 検証実験

タグ付けを行った 2,000文に対して用語検出の性能

を測るため、10分割交差検定を行った。以下に平均値

を示す。

表 1: 検証結果

適合率 [%] 再現率 [%] F値 [%]

92.5 92.6 92.5

5 予測モデル

予測モデルには用語 bigramモデル, trigramモデル

の 2つのモデル構築を行う。診断書例の図 1中の３文

を例にこのモデルへの経緯を説明する。

文例集 1� �
1. 「軽度の心拡大を認めます。」

2. 「心不全の可能性があります。」

3. 「心機能を評価して下さい。」� �
文例１で「心拡大」が認知され、文例２で「心不全」

が疑われている。この様に、前文、後文で因果関係を

持っていることが分かる。そのため、用語系列として

「心拡大」が含まれる文に対して次に疑われる候補と

して「心不全」が挙げられ、これらに関する文を出力

することが望ましいと考えられる。

この考えに基づき用語 bigramモデルを構築する。

5.1 用語 bigramモデル

診断書の全文に用語検出を行い、各文を用語列に変

換する。得られた用語列に対して、直積集合を構築す

る。これは、文中に複数の用語がある場合においてそ

れぞれケースを考慮するためである。直積集合から用

語系列の bigramを作成し、それぞれの bigramの頻

度を得る。

予測は入力文に含まれる用語を bigramの第１要素

に含まれるエントリーに対して、第２要素の用語を含

む文を候補とする。それぞれの候補の順位は bigram

頻度に基づく。入力文に複数の用語が含まれる場合は

それぞれの用語で得られた候補同士を積結合を行う。

5.2 用語 trigramモデル

bigramモデルにおける問題点として、異なる文脈

においても同一の用語が含まれている場合、生成され

る候補リストも同一候補となる一意性の問題がある。

例として、先の例文集 1に対して以下のような文例

があったとする。

文例集 1’� �
1. 「心拡大みられません。」

2. 「胸水みられません。」� �
文例集 1の文例パターンが高頻度で存在した場合, 文

例集 1’の文系列を求めている場合でも「心拡大みら

れません。」という入力文に対して、内在する用語は

「心拡大」だけなため、「心不全の可能性があります。」

が候補上位に配置される。

この問題の解決方法として、対象文の前文に含まれ

る用語を用いて用語 trigramの構築を行う。

6 実験&評価

6.1 実験設定

医療診断書 13,000文書 (平均文数 10文/文書)に対

して 10分割交差検定で実験を行う。

6.2 評価方法

評価にあたって３種類の評価手法を設ける。入力文

からシステムが生成する予測文候補中、正解文のラン

クを平均逆順位で評価する。正解文が予測候補に出現

しない場合は対象外とする。全入力文中正解文が予測

文候補に出現する割合を被覆率で評価する。そして、

正解文が画面移動無しに得られる評価として、正解文

が上位 25件内に得られる割合を画面内被覆率で評価

する。
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• 平均逆順位 (Mean Reciprocal Rank)

MRR =
1

|S|

|S|∑
i=1

1

rank(si)

• 被覆率 (Cover Rate)

C.R. =
候補リストに正解文が含まれる文数

全文数

• 画面内被覆率 (In-Window Cover Rate)

I.W.C.R. =
候補上位N 中に正解が含まれる文数

全文数

6.3 評価結果

bigram, trigramモデルの評価結果を以下の表に示

す。

表 2: 実験結果

M.R.R C. R.[%] I.W. C.R. [%]

bigram 2.40 e -3 1.65 0.83

trigram 6.17 e -3 5.39 2.94

7 考察

実験結果の表 2より bigramモデルと trigramモデ

ルを比較すると、trigramモデルで全体的に向上して

いる。平均逆順位, 画面内被覆率両方共に向上してい

ることから、trigramモデルを使うことにより、より

適切な選択肢を上位に引き上げることができたことが

分かる。さらに、被覆率と画面内被覆率を比較すると

bigramモデルで得られる正解文全文の中で (0.83/1.65

より)50.3[%] の割合で上位 25 件で獲得できていた

が、trigramモデルを用いることにより (2.94/5.39よ

り)54.5[%]の割合で向上できることがわかる。

しかし、bigramモデル, trigramモデル双方ともに

被覆率が小さい。これは今回のモデルは医療用語の用

語系列による候補取得のため、症状の発見/認知の有

無に関わらず, 用語系列が一致する場合、常に同一候

補が提示されてしまう。このため、モデル化において

用語のみだけでなく用語に係る動詞, またそれを否定

する助動詞などの利用が必要だとわかる。

また、被覆率の低さの原因として考えられる別の要

因として、入力文から複数個の候補集合が得られたと

き、結合手法が積集合により複数の用語が持つ共通文

のみを候補文対象とすることにあると思われる。

8 おわりに

本稿では、入力文からその入力文に後続する文を

予測する文予測というタスクにおいて用語系列を利

用した２つのモデルの比較を行った。正解文の順位の

引き上げを用語 ngramモデルを利用し, bigramから

trigram変更することにより実現できた。

しかし、このモデルだけでは実利用において採用は

難しいため、さらなる別の手法の検討が今後の課題と

なる。
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