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概要
国立病院機構が構築する大規模匿名化電子カルテ

データ NCDAを用いて，自由記述テキスト部から主
診断 ICD-10コードを予測するシステムを構築した．
予測にはWikipediaと医療テキストとでそれぞれ事
前学習された BERTモデルを fine-tuningして比較し
た．電子カルテには既存の言語モデルで扱いづらい
数値を用いたテキスト表現が多く含まれている．そ
れらの表現を特殊トークンとしてまとめて扱う手法
を提案し，予測性能の向上を確認した．この ICD-10
コード予測で学習されたモデルを別の医療タスクに
応用し，ICD-10コード予測による学習が医療言語処
理全般に性能を向上させ得るか調査した．

1 はじめに
近年，多くの医療現場で診療記録が電子化されて

おり，情報の集積や管理のし易い環境が整備されて
いる．カルテに記載された病名には ICD-10[1]の分
類コードが付与されるが，コーディングと呼ばれる
付与作業は診療情報管理士が人手で行っている．

ICD-10コードとは，「疾病及び関連保健問題の国
際統計分類」というWHOによって定められた国際
的に用いられる病名コードのことであり（本研究で
は常に ICD-10を対象とし，以下 ICDコードと記述
する），階層的に分類された病名が記載されている．
ICDコードは先頭のアルファベットに何桁かの数字
が続き，桁で分類階層を表す記法になっているが，
ICD コードは病名と 1 対 1 に対応するわけではな
い．こうした ICDコードの付与作業は，高度な専門
性が必要なうえ曖昧性のある，難易度の高い作業で
ある．基本的にすべてのカルテにコードが付されて
いるため，ICDコードをラベルとみなせば潜在的に
膨大な学習データが利用できる．

ICDではコードが近い疾病は疾病の性質も近くな
るように定義されており，少ない桁数に疾病の特徴
が圧縮されている．ICDコードの上位桁予測を言語
モデルによって解くことができれば，その言語モデ
ルは疾病の特徴を取り込んだモデルになり，医療テ
キスト処理全般の性能向上が期待できる．
そこで本研究では，まず異なる事前学習済み

BERTモデル [2]を fine-tuningして複数の手法で ICD
コード分類を行い，ICDコードの予測性能を比較し
分析した．電子カルテの自由記載テキストには，日
付や時刻，検査数値など数値表現が数多く出現す
る．しかし，既存の言語処理モデルは数値表現に弱
い. 特に医療文書に出てくる検査数値は，医師であ
れば専門知識によって解釈し適切な診断を下して
いるが，性別や年齢，身長，体重などの文脈によっ
て数値の示す意味が変わってしまい言語処理タス
クとしては難易度が高い．医師がカルテを記載する
際には検査結果を具体的な症状などの言葉に変換
していることが期待できるため，電子カルテテキス
トにある数値を特殊トークンに置き換えることで，
ICD コード予測の精度が上がるのではないかと考
えた．この特殊トークン置換を 3パターン用意し，
ICDコード推測の性能比較に用いた．
さらに，ICDコード予測の fine-tuningによって追
加的に学習されたモデルを用いて，別の医療タスク
に応用し，ICDコード予測による学習が医療言語モ
デルに与える影響を調査した．

2 関連研究
これまでに，ICD コードを予測する取り組みは
いくつか行われてきている．日本語カルテを対象
としたものでは，2016年に開催された NTCIR-12の
MedNLPDoc Task[3]がある．552種類の ICDコード
を付与した 200件の模擬カルテを，訓練データとテ
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ストデータに分割したうえでテストデータのコード
を推測させるものであった．MedNLPDocでは機械
学習を用いたチームを抑え，ルールベースを用いた
チームが最高性能を達成した [4]．
英語カルテでの取り組みでは，Bagheri ら [5] が

HA-GRU[6]を用いた ICDコードの 1桁予測と 3桁予
測に取り組んでおり，1桁予測について Accuracyで
72.5，F1スコアで 43.5，3桁予測についてはAccuracy
で 23.7の最高性能を達成，F1スコアで 19.8を報告
している．特定の種類の疾病に限定した ICD コー
ド予測として，Sammani ら [7] が BiGRU[8] を用い
て，出現頻度上位 10種類の 3桁分類に限定し予測
を行った．その結果，F1スコアで 76-99を達成し，
上位 10種類のさらに小分類にあたる 4桁分類 16種
でも，F1スコア 87-98を達成した．
数値表現のトークン化に関して，Loukasら [9]は，

上場企業の定期報告書に対する固有表現抽出タスク
において，数値表現を単一のトークンに置き換える
ことで BERTモデルの性能向上を達成している．数
値を < NUM>  トークンに置き換える手法と，1,234.5
のような数値表現を X,XXX.Xに置き換える手法の
2種類を試しており，後者がより高い性能を示した．

3 提案手法
本研究では，いくつかの異なる事前学習を行っ

た BERT モデルを用いて，電子カルテテキストか
ら ICD コードを予測する多クラス分類を行う．具
体的には，ICDコードの先頭のアルファベットを予
測する 1桁分類と，先頭のアルファベットとそれに
続く数字 2桁を予測する 3桁分類の二種類を行う．
ICD-10の分類詳細は付録の表 4を参照されたい. 電
子カルテでは主診断と副診断それぞれに ICDコード
が割り振られているが，今回は主診断のみを分類す
る．システムの概要を図 2に示す．

3.1 数値表現のトークン化
電子カルテのテキストには数値に関する表現が大

きく 3つある．1つ目はカルテを記載するときや過
去の診察について記載するときに現れる日付表現，
2つ目は検査時刻や経過時間などを表す時間表現，3
つ目は検査数値である．前処理として，正規表現を
用いて日付表現を < DATE >,時間表現を < TIME> トー
クンに変換し,その後残りの数値表現を全て <NUM >

トークンに変換する．123.45のような数値は整数部
と小数部をまとめて 1トークンとする．変換された

テキストの例を図 1に示す．

図 1 数値表現トークン化の例

3.2 BERTモデルによる分類
事前学習済み BERT モデルを fine-tuning する
ことによって多クラス分類を行う．東北大学
が公開している日本語 Wikipedia で事前学習さ
れた bertbase-japanese-whole-word-masking1）（以下 cl-
tohoku）と，東京大学が公開している 1.2 億行の
日本語大規模カルテ記録で事前学習された UTH-
BERT2）（以下 UTH）とを用い比較する．cl-tohoku
のトークナイザはMeCab-Unidic+WordPiece，UTHは
MeCab(ipadic-NEologd+万病辞書) + WordPieceを用い
る．fine-tuningには，これら事前学習済みモデルの
最終層に全結合層を加え，クラス数分の出力ノード
を用意して学習した．

図 2 システム概要図

3.3 データセット
国立病院機構の電子カルテ集積基盤 NCDA[10]の

2022年 10月末時点での匿名化データのうち，21病
院，58,397人の患者を対象とする．そのうち，ICD
コードが主診断として記録されていて疑い診断
ではない患者を抽出したところ，主診断の総数は
105,817個となった．「紹介状参照」など他の文書を
参照する記述 1行のみのデータは除去した．患者に
主診断の ICDコードが複数紐づくことがある．対象
患者に紐づけられたすべての主診断 ICDコードにつ
いて，1桁分類では最初のアルファベットが，3桁
分類では 3桁すべてが一致する場合に限定すること
で，推測対象の ICDコードが一意に定まる患者のみ
とした．1文書の各行を <NL> トークンで連結して
1文とし，患者 1人分をまとめて 1つの文書として
扱った．

1） https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-whole-
word-masking

2） https://ai-health.m.u-tokyo.ac.jp/home/research/uth-bert
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4 実験と結果
4.1 ICD-10コードの 1桁分類
対象データ ICD コードの先頭アルファベット

1桁を分類する. 先頭アルファベットが傷病及び死
亡の外因に属する患者数は少なかった（V,W,Yが 0
人，Xが 1人）ためこれら 4クラスを除外し，ICD
コードの種類は 22種類，患者数は 29,566人，約 368
万行のテキストとなった．最もサンプル数が多いク
ラスは Jで 2,927人，最も少ないクラスは Oで 270
人であった．1桁分類の分布を付録の図 3に示す．
実験設定と評価結果 学習時の Epoch数は 10，中

間層は 768次元，optimizerには Adamを使用し，学
習率は 1e-5,最大系列長は 200トークン，損失関数
には交差エントロピーを用いた．性能の評価には
Micro-Precision, Micro-Recall，Micro-F1,Macro-F1を使
用した．訓練データとテストデータを 8:2とする 5
分割交差検証を行い，それぞれの評価値の平均を最
終的な評価とした．実験では，数値表現の置き換え
を以下の 3パターン比較した．

• なし数値表現置き換えなし
• 日時　 <DATE> ,< TIME> のみ置き換え
• 日時数　 < DATE >, <TIME >, <NUM >の置き換え

実験の評価結果を表 1に示す．±の後に続く値は，
クラス毎の最大最少スコアのレンジを示す．1桁分
類では，数値表現をそのまま用いた UTH-なしが最
も高い性能であった．
考察 cl-tohoku では <DATE>, <TIME >, <NUM > を

使うことによる影響がほとんどなかったことから，
一般的なテキストで事前学習した言語モデルは，推
測に数値表現を利用していないと考えられる．UTH
に関しては <DATE> ,< TIME>  による影響はほとんど
なかったものの， < NUM>  を用いると明確に性能が
低下した．その原因として，電子カルテで事前学習
した UTHが検査数値として出現した数値表現の意
味をある程度学習できていたところ，特殊トークン
に置き換えたせいでその情報が利用できなくなった
可能性がある．別の原因として，薬品名と共起する
成分容量の数字（たとえば「薬剤名 20mg」）などが
消えてしまい，薬品名の認識に悪影響を及ぼした可
能性がある．この場合は，薬品名に隣接する数値表
現を NUMトークンに置き換えないようにすれば，
悪影響を抑えることができるかもしれない．1桁分
類は疾患の部位や系統に関する分類であるため，数

値表現が手掛かりになりづらく，全体的に置き換え
による差分が小さくなったと考えらえる．

表 1 ICDコード 1桁分類の評価結果
Micro-Pre. Micro-Rec Micro-F1 Macro-F1

cl-tohoku なし 70.9±3.5 59.4±7.4 64.6±5.6 59.6±11.8
UTH なし 71.0±3.4 63.1±2.2 66.8±2.1 63.5±1.9
cl-tohoku 日時 70.8±2.5 59.1±8.9 64.4±5.1 59.5±10.2
UTH 日時 71.0±2.1 63.0±1.8 66.8±1.4 63.5±2.1
cl-tohoku 日時数 71.0±1.5 59.2±10.3 64.6±6.1 59.7±11.6
UTH 日時数 70.7±0.8 62.3±2.3 66.2±1.5 63.0±2.2

4.2 ICD-10コードの 3桁分類
対象データ ICD-10コードの先頭から 3文字にあ
たる，アルファベット 1桁+数字 2桁からなる 3桁
分類を対象とする．学習データが十分に見込めるよ
う，サンプル数が 100以上のクラスを用い，コード
の種類は 67種類，患者数は 16,731人,約 197万行の
テキストとなった．クラス当たりサンプル数は T78
が最大の 2,254人，M17と L72で共に最小の 101人
であった．付録の図 4に分布を示す．
実験設定と評価結果 1 桁分類と同様の条
件で，cl-tohoku と UTH を用いて実験を行った．
評価結果を表 2 に示す．Micro-Presicion と Micro-
Recall については，DATE,TIME,NUM トークンを
全て用いた cl-tohoku の性能が最も高かった．
また，Micro-Recall,Micro-F1,Macro-F1 については
DATE,TIME トークンを用いた UTH の性能が最
も高くなった．両モデルに共通して，日付表現
と時間表現を特殊トークンに置き換えたときに
Micro-Precision以外の指標が改善した．

表 2 ICDコード 3桁分類の評価結果
Micro-Pre. Micro-Rec Micro-F1 Macro-F1

cl-tohoku なし 84.8±4.6 49.6±21.5 62.5±15.1 37.3±25.3
UTH なし 84.8±2.7 50.3±4.0 63.1±4.0 36.4±9.2
cl-tohoku 日時 84.8±5.0 51.1±24.1 63.5±16.9 39.5±43.9
UTH 日時 85.2±2.1 52.1±3.8 64.7±2.9 39.9±6.3
cl-tohoku 日時数 85.6±2.5 52.1±19.6 63.9±24.3 39.3±25.9
UTH 日時数 84.9±4.9 51.1±5.44 63.8±2.8 37.4±4.6

考察 cl-tohokuでは，NUMトークン置き換えに
よって性能がさらに向上した．これは，一般テキス
トで事前学習した BERT モデルが扱えなかった数
値表現を置き換えることによる効果と考えられる．
UTHでは NUMトークン置き換えで性能が下がって
しまった．これは前述の 1桁分類と同様の理由だと
考える．
また，cl-tohokuはクラスごとの性能ばらつきが大
きい．クラスによっては，一般テキストに表れづら
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い表現があるためではないかと考えられる．医療系
の語彙セットを持たない cl-tohoku-日時数が，UTH-
日時の性能かなり近いことから，ICDコード予測は
具体的な数値表現がなくても適切な語彙セットを
持っていれば対応できる可能性がある．そのため，
日本語Wikipediaと電子カルテの両方で事前学習を
行ったモデルを作ることで，より良い ICDコード予
測を行えると期待できる．

4.3 ICDコード追加学習の応用検証
前節の ICDコード予測を追加的な学習と考え，こ

の学習により疾病の類似度に関する知識を獲得でき
たと期待する．その応用検証として，8 つの病気，
症状に罹患しているかを Twitter投稿から推測する
マルチラベル分類を行う，NTCIR-13のMedWeb[11]
タスクを実行し評価する．

4.4 データセット
MedWebタスクは，ツイートに 8つの病気または

症状（インフルエンザ，下痢／腹痛，花粉症，咳
／喉の痛み，頭痛，熱，鼻水／鼻づまり，風邪）
の罹患の有無を割り当てたマルチラベル分類タス
クである．データセットは日本語，英語，中国語の
3言語が用意されており，各言語につき学習データ
1,920ツイート，テストデータ 640ツイートで構成
される．本研究では日本語データのみを用いる．

4.5 実験
前述の 3桁分類で fine-tuningしたモデルの最終層

を除去し，新たに最終層を追加してMedWebデータ
で fine-tuningする．ベースラインは ICDコード予測
を行っていないオリジナルの cl-tohoku と UTH と
した．ICD コード予測の学習を行ったモデルとし
て，特殊トークン置き換えをしていない cl-tohoku-
なしおよび UTH-なしと，3桁分類の性能が高かっ
た cl-tohoku-日時数（DATE,TIME,NUM トークンを
置き換え）および UTH-日時（DATE,TIMEを置き換
え）の計 6つのモデルを用いて比較実験する．

4.6 結果
MedWeb実験の評価結果を表 3に示す．
考察 cl-tohokuでは，ICDコード予測で学習した

モデルのほうが，学習してないモデルよりも性能が
高くなった．これは ICDコード予測によって医学知
識をある程度学習できたことが要因と考えられる．

表 3 マルチラベル分類の結果
Micro-Pre. Micro-Rec. Micro-F1 Macro-F1

cl-tohoku ICD未学習 87.2±6.3 90.3±13.7 88.7±5.3 85.1±8.3
UTH ICD未学習 87.8± 3.0 85.0± 4.1 86.4±1.8 85.1±1.7
cl-tohoku ICD 88.2± 3.0 93.3±2.7 90.7±2.1 89.3 ±3.3
UTH ICD 87.5± 7.4 85.0±11.6 86.2±4.9 85.3±5.5
cl-tohoku ICD+日時数 87.8±2.9 93.3±6.0 90.5±1.4 89.0±2.5
UTH ICD+日時 88.2±3.3 84.4±5.9 86.2±3.3 85.1±3.7

UTHでは，ICDコード予測で学習してもしなくて
もほとんど変化が無かった．ICDコード予測で学習
したモデルの疾病の類似度に関する知識は増えてい
ない可能性が高い．

ICDコード予測をしたモデルを用いてMedWebで
学習しなおした場合，cl-tohokuでも UTHでも数値
表現の特殊トークン置き換えを取り入れると性能が
下がってしまった．これは，MedWebタスクのデー
タに数値に関する情報が少なかったことから数値
トークンが活用されずかえって悪影響を及ぼしたの
ではないかと考えられる．

5 結論
数値表現を 3 種類の特殊トークンに置き換える
ことによる ICD-10コード予測の性能向上を試みた．
時間と日付に関する数値表現の置き換えは ICDコー
ドの上位 3桁分類において，Wikipediaで事前学習し
た言語モデルと医療テキストで事前学習した言語モ
デルのどちらでも性能向上に寄与した．全数値表現
を置き換えると，Wikipediaで事前学習した言語モ
デルでは性能向上が見られたが，医療テキストで事
前学習したモデルでは性能が低下した．
また，ICD-10コード予測によって fine-tuningした
モデルを他の医療タスクに適用する実験を行った．
医療テキストで事前学習した言語モデルでは性能に
変化が見られなかったが，Wikipediaで事前学習し
た言語モデルでは事前に ICD-10コード予測による
追加的な学習を約 197万行の医療テキストで行うこ
とで，約 1.2億行の医療テキストで事前学習した言
語モデルを超える精度を出すことができた．
今後の課題として，数値表現の置き換え条件を詳
細にすることで ICD-10コード予測精度の向上を目
指す．さらに，ICD-10コード予測をシングルラベル
からマルチラベル分類に変えることによる後段タス
クへの影響や，日本語 Wikipediaと電子カルテテキ
ストの両方で事前学習したモデルの性能調査などを
行いたい．
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A 付録 (Appendix)

表 4 ICD-10コードの章レベルの分類体系
ICD-10 グループ 1 分類見出し
A00-B99 全身症 感染症及び寄生虫症
C00-D48 全身症 新生物
D50-D89 全身症 血液および造血器の疾患並びに免疫機構の障害
E00-E90 全身症 内分泌，栄養及び
F00-F99 解剖学的系統別の疾患 精神及び行動の障害
G00-G99 解剖学的系統別の疾患 神経系の疾患
H00-H59 解剖学的系統別の疾患 眼及び付属器の疾患
H60-H95 解剖学的系統別の疾患 耳及び乳様突起の疾患
I00-I99 解剖学的系統別の疾患 循環器系の疾患
J00-J99 解剖学的系統別の疾患 呼吸器系の疾患
K00-K93 解剖学的系統別の疾患 消化器系の疾患
L00-L99 解剖学的系統別の疾患 皮膚及び皮下組織の疾患
M00-M99 解剖学的系統別の疾患 筋骨格系及び結合組織の疾患
N00-N99 解剖学的系統別の疾患 腎尿路生殖器系の疾患
O00-O99 分娩・奇形・新生児疾患 妊娠，分娩及び産褥
P00-p96 分娩・奇形・新生児疾患 周産期に発生した病態
Q00-Q99 分娩・奇形・新生児疾患 先天奇形，変形及び染色体異常
R00-R99 症状，徴候及び異常臨床初見・異常検査初見で他に分類されないもの
S00-T98 損傷，中毒及びその他の外因の影響
V01-Y98 傷病及び死亡の外因
Z00-Z99 健康状態に影響を及ぼす要因及び保険サービスの利用
U00-U99 特殊用目的コード

図 3 1桁分類に用いるデータの分布

図 4 3桁分類に用いるデータの分布
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