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1 はじめに
病名の表記揺れ解消（本稿では病名正規化と呼

ぶ）は，医学論文や診療録などのテキスト（医療文
書）の解析における重要な要素技術の一つである．
例えば，医療文書からの情報抽出 [1]や関係抽出 [2]
では，病名を有用な特徴量として扱っているが，表
記揺れにより同じ概念を同一視できない問題があ
る．この場合，病名を正規化することはこれらのタ
スクに必須の処理となる．
病名正規化の主なアプローチとして，病名の埋め

込み表現を学習し，辞書中の最近傍のエントリに対
応づける手法が挙げられる．これは，大量の学習
データを用いた教師あり学習 [3, 4, 5]や，大規模な
類義語辞書を用いた自己教師あり学習 [6]により実
現されるが，一般に前提となる大規模なリソースを
構築することが困難である場合が多い．例えば日本
語では，人手でメンテナンスされている大規模な類
義語辞書は存在せず，病名正規化のデータセットも
公開されていない．そのため，十分に大きな辞書に
依存しない手法の開発が必要である．
そこで本研究は，低リソース上でも有用な病名正

規化手法の開発を目的とする．具体的には，人手に
よりアノテーションされた学習データがなく，類義
語辞書が小規模な状況を想定する．これは，医学概
念の小規模な辞書が存在する一方で，専門知識を必
要とするためにアノテーションコストの高い医療分
野の現状と矛盾しない自然な設定である．
本研究では，大規模な類義語辞書や大量の学習

データを用いる代わりに，医療文書中に現れる病名
の文脈を手がかりに病名を正規化する手法を提案す
る．例えば，「TdP」と「TDP-43 proteinpathy」は似た
語を含む一方で，「TdP」は不整脈の一種，「TDP-43
proteinpathy」はタンパク質異常による疾患と，両者
は全く異なる疾患であり，医療文書中で現れる文脈
は大きく異なる．図 1に示す提案手法では，このよ
うな文脈の違いを正規化の手掛かりとして利用す
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図 1 病名の文脈化埋め込み表現．埋め込み表現は辞書
マッチにより病名が自動認識された文から得られる．こ
れらは，同じ概念を持つ病名を近く（実線），異なる概念
を持つ病名を遠く（破線）埋め込むよう，対照学習により

最適化される．

るため，小規模辞書を用いて医療文書中の病名を自
動認識し，その病名の文脈化埋め込み表現を用いて
近傍探索を行う．この際，同じ概念を持つ病名が近
く埋め込まれるように，辞書の情報をもとにモデル
を対照学習によって最適化する．実験では，病名正
規化における標準的なデータセットを用いて，提案
手法の有効性を示す．本研究の貢献は以下の通りで
ある．

• 生テキストと小規模な外部リソースを用いた，
病名正規化モデルの学習の枠組みを導入した．

• 実験の結果，外部リソースの利用が制限されて
いる状況でも，提案手法は高い精度を示すこと
を確認した．

2 関連研究
病名正規化を扱う研究では，医療分野に最適化さ
れた埋め込み表現を用いて病名間の類似度を学習す
る手法が多く提案されている [3, 7]．特に近年，双方
向言語モデル BERT [8]を，大規模な医療文書を用い
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て事前学習した BioBERT [9]や，PubMedBERT [10]
が，病名正規化タスクにおいても高い有用性を示し
ている．例えば Sungらは，BioBERTを用いて得ら
れた病名の埋め込み表現に対し，類義語間の類似度
が高くなるように Fine-tuningすることで，既存手法
よりも高い精度で病名正規化ができることを示した
[5]．しかし，この手法はアノテーションされた病
名が一定量必要であり，学習データの作成コストが
高い．
一方で，本研究と同様，明示的な学習データを用

いることなく，病名正規化モデルを構築する手法も
提案されている．例えば Liuらは，大規模な類義語
辞書を用いて自己教師あり学習を行うことで，人手
によりアノテーションされたデータを必要としない
手法を開発した [6]．同研究では，医学概念におけ
る大規模なメタシソーラスである UMLS [11] を用
いて，類義語を学習データとみなすことで病名表現
を学習し，高精度に病名正規化が行えることを示し
た．この手法では人手でアノテーションされた学習
データを必要としない一方で，大規模な類義語辞書
の存在が前提となっている．実際，類義語辞書の利
用を制限した場合に，同病名正規化モデルの精度が
大幅に劣化することを確認した．本研究では，病名
のみを入力とする同研究と異なり，学習・推論時に
病名が自動認識された文から得られた文脈化埋め込
み表現を用いることで，類義語が少量の場合にも文
脈を手掛かりに正規化できる．

3 手法
病名正規化タスクは，入力文 𝑋 における 𝑖番目の

病名 𝑥𝑖 について，それに対応する概念 𝑦𝑖 ∈ ℂを予
測するタスクとして表される．ここで，ℂは類義語
辞書収載の概念集合である．
提案手法では，病名が自動認識された文集合（用

例集合）から得た文脈化埋め込み表現を用いて，近
傍探索による病名正規化を行う．文脈化埋め込み表
現は，同じ概念を持つ病名が近く埋め込まれるよう
に，対照学習により最適化する．
以降，本研究では，類義語の最長一致により病名

を自動認識した用例集合 𝕊 = {𝑋 ′
0, 𝑋

′
1, · · · , 𝑋 ′

𝑀 }，及
び 𝕊内の各文の病名，概念系列 𝑥

′ (𝑚)，𝑦′ (𝑚) から構
成されるデータベース 𝔻 = {(𝑥

′ (𝑚)
𝑗 , 𝑦

′ (𝑚)
𝑗 )}𝑀, |𝑥

′ (𝑚) |
𝑚=1, 𝑗=1 に

アクセス可能であると仮定する．𝑥′ (𝑚)
𝑗 ，𝑦′ (𝑚)

𝑗 はそ
れぞれ，𝑥′ (𝑚)，𝑦′ (𝑚) における 𝑗 番目の病名と概念を
表す．

図 2 PubMedBERTを用いた病名の埋め込み表現の獲得
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3.1 正規化モデル
病名 𝑥𝑖 を正規化するため，𝐾 近傍法を用いる．本
研究では，近傍探索時の距離として，文脈化埋め込
み表現のコサイン類似度を用いる．
𝑥𝑖 に対する各概念の予測確率を，𝑥𝑖 の近傍 𝐾 サン
プル ℕ𝐾 (𝑥𝑖 ,𝔻)を用いて以下のように定義する．

𝑝(𝑦𝑖 = 𝑐 |𝑥𝑖 ,𝔻, 𝐾) =
1
𝐾

∑
𝑗∈ ℕ𝐾 (𝑥𝑖 ,𝔻)

𝟙(𝑦′𝑗 = 𝑐) (1)

ここで，𝟙(𝑒) は指示関数である．この予測確率を用
いて，𝑦𝑖 は arg max𝑐∈ ℂ 𝑝(𝑦𝑖 = 𝑐 |𝑥𝑖 ,𝔻, 𝐾) で正規化さ
れる．
文脈化埋め込み表現を得るため，双方向言語モデ

ルの一つである BERT [8]，特に医療文書を用いて最
適化された PubMedBERT [10]を用いる．図 2に示す
通り，まず，文中の対象とする病名を特殊トークン
で “[ENT]"，“[/ENT]"で囲み，PubMedBERTの入力と
する．その後，“[ENT]"トークンに対応する埋め込
み表現を，対象とする病名の埋め込み表現として用
いる [12]．

3.2 対照学習
対照学習とは，あるデータに対して，同一ラベル
が付与されたデータ（正例）を近く，異なるラベル
が付与されたデータ（負例）を遠く埋め込むように
学習する距離学習手法である [13, 14]．これにより，
同じ概念の病名同士は近く，異なる概念の病名は遠
く埋め込まれる．
対照学習には，正例，負例の病名のペアが必要で

ある．本研究では，それらを用例のミニバッチ内で
動的に構成する．つまり，ミニバッチ内の用例にお
ける全ての病名 𝑥

′ (𝑚)
𝑗 について，正例として 𝑦

′ (𝑚)
𝑗 と

同じ概念の病名を，負例として 𝑦
′ (𝑚)
𝑗 と異なる概念

の病名をミニバッチ内から抽出し，それらを正例・
負例ペアとする．
損失は Multi-Similarity loss [15]を用いる．この損
失関数は正例，負例ペアの相対的な類似度を考慮し
た距離学習手法である．これは，ミニバッチ内のす
べての病名𝔹において，病名 𝑥𝑖 , 𝑥 𝑗 ∈ 𝔹間のコサイン
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類似度 𝑆𝑖, 𝑗 を要素にもつ類似度行列 𝑺 =∈ ℝ |𝔹| × |𝔹|

と，𝑥𝑖 の正例，負例集合 ℙ𝑖，ℕ𝑖 を用いて，以下の損
失関数で表される．

L𝑀𝑆 =
1
|𝔹|

|𝔹|∑
𝑖=1

{
1
𝛼

log
[
1 +

∑
𝑘∈ ℙ𝑖

𝑒−𝛼(𝑆𝑖𝑘−𝜆)
]

+ 1
𝛽

log
[
1 +

∑
𝑘∈ ℕ𝑖

𝑒𝛽 (𝑆𝑖𝑘−𝜆)
]}
.

(2)

ここで，𝛼, 𝛽 は温度パラメータ，𝜆 は類似度のオ
フセットを表す．学習には，正例のうち，最も類似
度の小さい負例より類似していないもの，負例のう
ち，最も類似度の大きい正例より類似しているもの
のみを用いる [15]．

4 実験
4.1 データ
リソース 病名の類義語辞書として，MEDIC [16]

を用いる．MEDICは，13063個の疾患に対して平均
して 6 個の病名表現が類義語として収載されてい
る．本研究では，より低リソースとなるよう，各概
念に対する類義語を半数になるように無作為に抽出
し類義語辞書とする．つまり，今回の実験では，１
つの概念に対して平均して 3個の類義語が収載され
ている．
学習・推論に用いる用例は，医学論文の検索シス

テムである PubMedに掲載された論文のタイトル及
びアブストラクト（約 27GB）から作成する．なお，
評価データに含まれる論文は除外した．
評価用データセット 病名正規化で一般的に用

いられる３つのデータセット，NCBI disease corpus
(NCBID) [17]，BioCreative V Chemical DiseaseRelation
(BC5CDR) [18]，MedMentions [19]を用いて評価を行
う．各データセットの詳細は付録A.1節に記載する．

4.2 実験設定
モデルの詳細 推論時の kNNの近傍数は，検証

用データセットにおいて最も精度の高かった 15と
した．その他のハイパーパラメータは付録A.2節に
述べる．
ミニバッチの作成 ミニバッチの作成にあたり，

用例集合から無作為に用例を抽出した場合，多くの
病名はミニバッチ内に正例を持たない恐れがある．
そのため，ミニバッチ作成時に，一定数の概念を無

作為に選択し，各概念から２文を無作為に抽出し
た．これにより，各用例内の少なくとも１つの病名
がミニバッチ内に正例を持つことが保証される．
評価方法 先行研究 [5, 6]に従い，Accuracyで評
価する．各データセットには，MEDICに含まれな
い医療概念もアノテーションされている．本研究
は，類義語辞書への紐付けを目的としており，類義
語辞書外の概念は対象外であるため，それらは評価
から除いた．
比較手法 提案手法の比較のため，以下のモデル
を比較手法として用いた．いずれも病名のみを入力
としている．

• TF-IDF:文字単位 1-, 2-gramの TF-IDFのコサイ
ン類似度による正規化．Sung らの研究におい
て，病名正規化に対する有用性が示されてい
る [5]．

• PubMedBERT [10]: 同モデルを用いて得られた
埋め込み表現を用いて，Fine-tuningなしに近傍
探索を行う手法．

• SapBERT [6]: 類義語辞書を用いた自己教師あり
学習手法．Liuらの実験とは異なり，類義語辞
書として，UMLS全体でなく提案手法と同様の
辞書を用いた．

4.3 結果
表 1 各データセットにおける Accuracy．病名のリンク先

が異なるため，先行研究 [5, 6]とは異なる．
手法 NCBID BC5CDR MedMentions

TF-IDF 0.4533 0.5993 0.5783
PubMedBERT 0.3455 0.4216 0.4522
SapBERT 0.5647 0.6523 0.6511
提案手法 0.6031 0.6896 0.7141

表 1に実験結果を示す．提案手法はいずれのデー
タセットにおいても Accuracyが最も高くなってい
る．これは，病名が自動認識されたデータに対する
対照学習により得られた病名の文脈化埋め込み表現
が，病名正規化が有用であることを示している．

5 考察
5.1 辞書サイズと正規化精度
類義語辞書の規模と病名正規化の精度の関係を分
析するため，以下の４つの辞書サイズにおいて実験
を行った．カッコ内は類義語辞書に含まれる類義語
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表 2 MedMentionsにおけるモデルの結果．各例は，[予測概念]最近傍データの形式となっている．対象となる病名を太
字，手掛かりとなる語をイタリックで示す．いずれの例も類義語辞書に存在しない病名が入力となっている．

Label: D014178 Input: ... phenotypeВ-I for B-ALL, phenotypeТ-I-II-IV for T-ALL; LDH ... the presence of translocation t(4;11))
SapBERT [D054868] partial 11q monosomy syndrome
Proposed [D014178] ... involved in genetic translocations characteristic of b-cell acute lymphoblastic leukemia (B-cell ALL).

Label: D000077273 Input: ... histopathology consisted of papillary thyroid carcinoma (PTC) (n = 91, 86.7%).
SapBERT [C536943] TCC
Proposed [D000077273] ... for detecting cervical lymph node (LN) metastasis in papillary thyroid carcinoma (PTC).

Label: D002292 Input: High occurrence of non-clear cell renal cell carcinoma
SapBERT [D002292] renal cell carcinomas
Proposed [D002289] ... used to treat renal cell carcinoma, non-small-cell lung cancer and colon cancer ...

50k 100k 150k 200k
Dictionary size

0.6

0.7

0.8

0.9

A
cc
ur
ac
y

SAPBERT
Proposed

図 3 辞書サイズと
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図 4 kNNの近傍数と
Accuracy

数である．
• MEDICの 50%を無作為に抽出（39,959）
• MEDICをそのまま使用（86,205）
• UMLS の関連病名の 50%を MEDIC に追加
（151,559）
• UMLSの関 x連病名をMEDICに追加（218,325）

図3は MedMentionsにおける実験結果である．提案
手法は SapBERTと比較し，辞書サイズが小さいほ
ど有効であることがわかる．これは，辞書サイズが
小さく病名表現が限られた場合に，文脈でその情報
を補うことができるためと考えられる．

5.2 近傍数と正規化精度
kNNの近傍数と正規化精度を比較するため，𝑘 が

1, 5, 10, 15, 20, 25, 30の場合で，MedMentionsにおい
て実験を行った．図 4にその結果を示す．kが 10の
時に Accuracyが最大となるが，その他の値の場合に
も精度は飽和しており，入力病名に対応する概念が
正しく近傍として抽出されていると考えられる．

5.3 事例の分析
文脈を考慮する有効性を質的に議論するため，

MedMentions におけるモデルの予測結果を分析し
た，表 2に，文脈を考慮することにより予測が変化
した例を示す．なお，例示した全ての入力病名は類
義語辞書に収載されていない．
一つ目と二つ目の例は，文脈が予測に有効に働い

た例である．一つ目の例では，急性リンパ性白血病
を表す “translocation t(4;11)"が入力である．提案手法
では，急性リンパ性白血病の一種である “B-ALL"を
手がかりに，“B-cell ALL"の含まれる用例を最近傍
として抽出できていることがわかる．
二つ目の例は同様に，正式名称 “papillary thyroid

carcinoma"と共起した “PTC"を手掛かりにして提案
手法が奏功した例である．
三つ目の例は，SapBERT が正解し，提案手法が
予測を誤った例である．提案手法の予測文は，
“carcinoma, non-small-cell lung"が誤って病名として
認識されており，正しくは “renal cell carcinoma"と認
識されるべきである．この場合，文脈を考慮するこ
とにより，“carcinoma, non-small-cell lung"が病名とし
て認識されている場合にも “renal cell"に注目してし
まい，“renal cell carcinoma"の近傍として誤って予測
されている．このように，辞書マッチによる認識誤
りが致命的な予測誤りに繋がり得る．今回の実験で
は，最長一致により病名を認識したが，リソースと
して固有表現抽出器を使用可能な場合，この問題は
緩和可能である．

6 おわりに
本研究では，文脈の一致による病名正規化手法を
提案した．標準的な病名正規化データセットにおけ
る実験により，文脈を考慮することで正規化精度が
向上することが示された．文脈の一致による正規化
は，低リソース下において精度の向上が顕著であ
り，病名の多様性を文脈情報で補えることが示唆さ
れた．本研究は，医療ドメインで自然な問題設定を
とっており，今後，さまざまな応用システムにおい
て本手法を活用できると考えている
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A 付録
A.1 データセットの詳細
本研究において使用した３つのデータセットで

は，医学論文のタイトルとアブストラクトに対して
医学概念のスパンと概念識別子がアノテーションさ
れている．表3に，各データセットの文書数，病名
数を示す．

dataset 文書数 病名数
NCBID 100 960
BC5CDR 500 4,424
MedMentions 879 3,795

表 3 各データセットにおける文書数と病名数

A.2 ハイパーパラメータ
学習におけるハイパーパラメータとして，バッチ

数は 16（32文），温度パラメータ 𝛼, 𝛽は 2，50，オ
フセット 𝜆は 1に設定した．推論時は各概念につい
て用例集合から無作為に抽出した 25文の用例を用
いた．

A.3 エンティティタグの付与方法
実際の運用では，用例は辞書内の病名が認識され

る一方で，入力文は固有表現抽出結果のすべてを病
名として認識するため，病名の認識粒度の不一致が
起こる．つまり，推論時において過剰に病名が認識
され，学習時に認識されていない病名にも ENTタ
グを付与してしまう問題がある．これは，対象とな
る病名のみに ENTタグを付与することで緩和可能
である．この問題の Accuracy への影響を分析する
ため，用例・テストデータ共に，対象とする病名の
みに ENTタグを付与し，学習・評価を行った．
実験結果を表5に示す．対象とする病名のみに

ENTタグを付与した場合は，すべてに ENTタグを
付与した場合と同等，もしくは精度が悪化した．こ
の原因の一つとして，学習時のミニバッチにおける
病名数がある．対象となる病名のみに ENTタグを
付与した場合，すべての病名に ENTタグを付与す
る場合に比べて，負例の数が少なくなる．これによ
り，学習が効率的に進まなかった可能性がある．

手法 NCBID BC5CDR MedMentions

提案手法 (all) 0.6031 0.6896 0.7141
提案手法 (one) 0.5927 0.6692 0.7067

表 4 実験結果．
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図 5 用例数と正規化精度

A.4 用例数と正規化精度
用例集合の作成に用いる生テキストの数が膨大
な場合，全探索に大きな計算コストが生じる．これ
は，病名ごとに用例を無作為に抽出することで緩和
可能である．用例数の Accuracy への影響を分析す
るため，用例数を 1，5，10，20としてMedMentions
において実験を行った．図5に，各用例数に対する
Accuracyを示す．Accuracyは用例数 20の場合に最
大になるが，用例数が少ない場合にも大きな減少は
ない．このことから，対照学習により汎用的な病名
の埋め込み表現を獲得しており，無作為な抽出によ
り用例数が減少しても精度が保たれることが示唆さ
れた．
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