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概要
2024 年度から施行された医師の働き方改革に

よって，医療現場では医師の業務の効率化が求めら
れている．特に，書類の作成は大きな負担となって
おり，書類作成業務支援が医師の労働時間短縮に貢
献することが期待されている．本研究では，医師に
よる診察のサマリー作成を支援するため，外来診察
における医師と患者の模擬会話記録を用いて，発話
ごとにトピックのマルチラベル分類を行う手法を提
案した．実験の結果，提案手法はベースライン手法
を上回る性能を示し，診察会話における発話ごとの
トピック分類において有効性が確認された．

1 はじめに
医師が行う書類作成業務の１つとして外来患者の

診断時のサマリー作成業務がある．このサマリーは
患者の診断情報を簡潔にまとめた記録であり，診療
の継続性や医療連携を支える上で重要な役割を担っ
ている．例えば，多くの疾患を抱える患者の医療情
報やこれまでの治療の経時的変化を，電子カルテか
ら迅速かつ正確に把握することは容易ではない．必
要な情報が簡潔に整理されたサマリーは患者の全体
像を把握し，適切な診断や治療方針の検討，さらに
は他の医療機関や診療科への引き継ぎ時にも有用で
ある [1, 2]．
しかしながら，このような書類作成業務は医師の

所定外労働を引き起こす要因として挙げられている
[3]．特に，日本の医療は医師の長時間労働によって
支えられてきた背景があり，医師の労働環境の改善
が課題とされていた．2024 年度から施行された医
師の働き方改革によって時間外労働の上限規制が行
われ，医療現場では業務効率化のさらなる推進と医
師の負担軽減が求められるようになった [4]．医師
の働き方改革に関する施行半年後の調査 [5] では，

表 1 トピックの種類
トピック 説明
病名・病態 病気名と病気の状態

治療目的・代替治療 治療を行う目的と
他の治療方法

手術内容 提案する手術の詳細
術後～退院 手術後の治療や退院時期
合併症 疾患が及ぼす合併症リスク

同意撤回・SO
医療行為の同意取消しや
セカンドオピニオン

質問 診察内で発生する質問
回答 質問に対する回答

約 7割の医師が AI技術の活用に期待を寄せている
ことが示されており，特に AIによる書類作成業務
支援が労働時間短縮に貢献することが期待されて
いる．
そこで，医師のサマリー作成支援を目的とした，
診断を行う医師と患者の会話記録から各発話のト
ピックを分類する機械学習手法を提案する．現状，
医師はサマリーを作成する際に必要な医療情報を，
電子カルテを参照することで抽出している [6]．診
察時の会話からサマリーで重要とされるトピックに
ついて自動的に情報を抽出し提示することで，医師
のサマリー作成負担の軽減が見込まれる．具体的に
は，外来診察の文字起こしデータに対して，表 1に
示した８つのトピックをアノテーションした．そし
て，学習したモデルを用いて発話テキストのトピッ
クを予測し，モデルの性能を評価した (図 1)．

2 関連研究
病院やクリニックにおける会話に，言語モデルを
適用させた研究はこれまでにいくつか提案されてい
る [7, 8]．

Liuらは，クリニックにおける糖尿病管理のフォ
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図 1 本研究の手法概要

ローアップ通話から得られる会話データを用い，看
護師と患者の会話に対するトピック分類を実施した
[7]．具体的には，会話中のトピックの始まりから終
わりまでのセグメントを予測し，さらにそれぞれの
セグメントが該当するトピックの予測を行う，セグ
メンテーションとクラス分類を組み合わせた結合
モデルを提案している．この結合モデルは，発話レ
ベルの埋め込み表現を得る BERT [9]モジュールと，
会話レベルで処理する BiLSTM [10]モジュール，会
話のトピックの切り替わりを予測するセグメンテー
ションモジュールおよびトピック分類モジュールに
よって構成される．
会話レベルの表現を活用する背景には，診察会話

特有の性質が関係している．一般的に診察では医師
と患者がそれぞれ特定の目的を持って会話を行うた
め，自由な会話とは異なり話し手同士が目標や議題
に沿って会話の流れを調整する傾向がある [11]．一
方で，文書ほど意味密度が高いわけではなく，会話
中にトピックが頻繁に切り替わることやトピック
が前後することもあるため，発話のみならず会話の
文脈を理解してトピックを予測することが重要で
ある．
このような会話における文脈理解に注目した研究

の一つに LGCM [12] がある．LGCM では，会話に
おける局所的な文脈と大域的な文脈を効果的に統合
することで，会話全体の流れや発話間の関係を理解
するモデルを提案している．具体的には，各発話を
処理する Local Encoderと会話全体の文脈を捉える
Global Encoderから構成されるエンコーダーを用い
ることで，統合的な文脈表現を学習し，モデルの性
能向上を図っている．

3 データセット
本研究では，データセットとして外来診察におけ

る医師と患者の模擬会話記録を用いた．この模擬会

表 2 診察会話の例
話者 発話文 トピック
患者 よろしくお願いします。
医師 よろしくお願いします。
医師 本日は、
医師 Bさんの診断結果と、
医師 今後の治療方針についてご説明

させていただきます。
患者 はい、
患者 お願いします。
医師 まず、
医師 Bさんの病気は舌癌と

診断されました。 病名・病態

医師 これは舌の細胞が異常に
増殖する病気で、 病名・病態

医師 Bさんの場合は扁平上皮癌
という種類です。 病名・病態

患者 え、
患者 癌？ 質問
患者 うそでしょ。
医師 いきなり癌と聞くと

ご不安になると思いますが、
医師 幸いにも Bさんの病状は初期の

ステージ 1で、
病名・病態，
回答

医師 全身への転移は見られませんので
その点はご安心ください。

病名・病態，
回答

患者 そうなんですね。

話記録は，診察室での実際の会話を想定して作成さ
れた 290件の診察会話から構成される．

3.1 データ準備
すべてのデータは診察会話中に発生するポーズ
ごとに区切られた発話単位によって構成されてお
り，各発話には話者，発話テキストおよび該当する
トピックの情報が用意されている．データセットに
は医師や患者に加え，看護師や患者の家族が話者で
ある発話も含まれるが，本研究では話者を医師また
は患者に限定して扱った．具体的には，看護師の発
話は医師として，患者の家族の発話は患者としてそ
れぞれ再分類した．また，トピックについては医師
のサマリー作成支援を想定し，8つのトピックにつ
いて各発話に手動でアノテーションを行った．一般
的なトピック分類と異なり，サマリーに記載される
べき内容が含まれた発話に対してのみラベルが付与
されている．そのため，サマリーに必要ない発話は
トピックに関わらずラベルが付与されない．その結
果，該当するトピックが複数ある発話や，いずれの
トピックにも当てはまらない発話が存在するデータ
となった．会話例を表 2に示す．
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図 2 トピック別発話数

3.2 データ統計
本研究で用いた診察会話記録では，1診察あたり

の平均発話数はおよそ 258 であり，最大発話数は
421，最小発話数は 182であった．全体の発話のう
ち，医師が話者であるものは 72.2%を占め，残りの
27.8%が患者による発話であった．
全ての発話のうち，58.4%はいずれのトピックに

も該当せず，１つのトピックが与えられた発話は
35.8%あまりだった．トピックが２つ与えられた発
話と３つ与えられた発話はそれぞれ 5.5%，0.2%で
あり，４つ以上のトピックが与えられた発話は存在
しなかった．
トピックが与えられた発話の内訳を図 2に示す．

8つのトピックの分布を見ると，患者の発話が該当
するトピックの多くが「質問」であり，医師の発話
が該当するトピックの多くは「質問」以外である．
トピックごとの出現頻度には顕著なばらつきがあ
り，このデータセットはトピック間に偏りが存在す
る不均衡データであることがわかる．

4 提案手法
本研究では，東北大学が公開している事前学習済

み日本語 BERTモデル（cl-tohoku/bert-base-japanese-
v31））をファインチューニングすることで，会話文
から発話ごとにトピックを予測する．
具体的には，BERTと LGCMの Global Encoderを

組み合わせたモデルを作成する．この提案手法の枠
組みは，発話の分散表現を得るための BERT，発話
間の関係を得る LGCMの Global Encoderおよび判別
器によるマルチラベル分類からなる．
モデルの入力として発話テキストのみを入れるモ

デルと発話テキストと話者情報を入れるモデルの２
種類を作成した．

1） https://huggingface.co/tohoku-nlp/bert-base-japanese-v3

5 実験
5.1 ベースライン
ベースラインとして LGCMと，トピックセグメ
ンテーションとクラス分類の結合モデルを用意し
た．LGCMは Decoderを判別器に置き換えて学習を
行い，結合モデルの BERTは提案モデルと同じ事前
学習済み BERT を用いてファインチューニングを
行った．

5.2 実験設定
実験には我々の模擬診察会話データを学習デー
タ，開発データ，テストデータでそれぞれ 8:1:1の
割合で使用する．1回の診察で行われる会話量は非
常に多いため，設定した最大系列長を超える診察に
ついてはデータの分割を行った．
損失関数は，結合モデルではトピックセグメン
テーションの損失とバイナリ交差エントロピーの
和，その他のモデルではバイナリ交差エントロピー
のみとした．

5.3 評価指標
モデルの性能を評価するために，マルチラベル分
類性能の指標として標準的な Accuracy，Macro-F1及
び Macro-AUPRCに加え，実用上の懸念を考慮して
Accuracy(overlap)(式 1)を導入した．Accuracyでは１
つのトピックだけ予測を外した場合も全く異なる予
測をした場合であってもどちらも等しく不正解とし
て扱われる．しかし，実用上の観点から考えると，
ある発話が実際に該当するトピックを１つでも検出
できていれば医師のサマリー作成支援に十分役立
つと考えられる．そこで，N件の発話の中で予測ラ
ベル Yiと正解ラベル Tiが部分的に重複する場合に
も正解とみなした時の精度である Accuracy(overlap)
を含めた，４つの指標によってモデルを評価した．
また，全てのモデルで評価指標は発話ごとに計算さ
れた．

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦(𝑜𝑣𝑒𝑟𝑙𝑎𝑝) = 1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝕀
©«

𝑌𝑖 = 0 if 𝑇𝑖 = 0

𝑌𝑖 ∩ 𝑇𝑖 ≠ ∅ if 𝑇𝑖 ≠ 0
ª®¬

(1)

5.4 結果
提案手法とベースラインの実験結果を表 3 に示
す．結果から提案手法はベースラインに比べて全て
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表 3 トピック分類の実験結果
モデルタイプ Accuracy Accuracy(overlap) F1 Macro-AUPRC
結合モデル 0.684 0.738 0.620 0.667
LGCM 0.721 0.780 0.617 0.640
BERT + Global Encoder 0.779 0.826 0.679 0.737
BERT + Global Encoder +話者 0.781 0.827 0.701 0.757

表 4 トピックごとのMicro-AUPRC

BERT
+ Global Encoder

BERT
+ Global Encoder
+話者

病名・病態 0.801 0.810
治療目的・代替治療 0.640 0.618
手術内容 0.726 0.753
術後～退院 0.740 0.746
合併症 0.920 0.918
同意撤回・SO 0.894 0.931
質問 0.650 0.701
回答 0.524 0.577

の評価指標において上回っており，モデルの性能が
高いことがわかる．また，話者情報を含めた提案手
法は含めないモデルよりも全ての指標でわずかな向
上が見られた．
トピックごとの性能を評価するために，提案手法

におけるMicro-AUPRCを表 4に示す．結果より，ど
ちらの提案手法もトピックによって Micro-AUPRC
に差があることがわかる．また，多くのトピックで
は話者情報の有無がトピックの AUPRCにほとんど
影響しない一方で，「質問」と「回答」では話者情報
を含めることによる性能の向上が顕著に見られた．

6 考察
提案手法がベースラインよりも高い性能を示し

たことから，BERT による局所的な表現と Global
Encoderによる発話の前後関係を組み合わせること
で，会話全体の文脈を考慮してトピックを予測でき
ることが示唆された．また，事前学習済みモデルを
Local Encoderの代わりに用いたことで，提案モデル
が効果的な局所的表現を捉えたと考えられる．
一方で，結合モデルが高い性能を示さなかった要

因として，セグメンテーションが本研究で用いた
データセットに適さなかった可能性が示唆される．
先行研究のデータセットと本研究のデータセット
の大きな違いとしてトピックの粒度がある．本研究
のデータセットは先行研究と異なり，発話単位でト
ピックが細かくアノテーションされていたため，同
じトピックが連続することが少なくセグメンテー

ションによる効果が薄かった可能性がある．
また，表 4 に示すように，トピック間で AUPRC
に大きな違いが見られた．トピックが該当する発話
総数が最も少ない「同意撤回・SO」においては予測
性能が高く，最も多い「回答」では予測性能が低い．
このことから，モデルの性能はトピックの出現頻度
ではなく，トピックごとの判断の難しさが影響した
と考えられる．例えば，「同意撤回・SO」では使用
される表現がほぼ一定で話される内容に大きな違い
がないため，予測が容易であると推測される．
本研究で使用した学習データにおいて，「質問」
に該当する発話の話者は主に患者であった．この
データの特性により，話者情報が与えられること
で，「質問」のトピックを判断する際に有効に機能
したと考えられる．また，「回答」は一般的に会話
の中で「質問」に続いて出現すると考えられる．し
たがって，「質問」の性能が向上したことでそれに
関連する「回答」の性能も向上した可能性が高い．
結果として，質問と回答の性能の向上が全体的な評
価指標のわずかな向上に寄与したと考えられる．

7 おわりに
本研究では，診察における模擬会話データを用
いて発話ごとのトピック分類を行った．実験の結
果，事前学習済み BERTモデルをベースに LGCMの
Global Encoderを組み合わせた提案手法は，ベース
ラインと比較して高い性能を示した．トピックごと
の評価では，同じモデルでもトピックによって性能
に大きな差があることが確認された．さらに，モデ
ルに話者情報を加えて学習することによる全体的な
性能向上はわずかであったが，一部のトピックでは
性能が顕著に向上した．
本研究で提案した手法は，医師がサマリーの作成
時の情報抽出を支援するだけでなく，LLMなど生
成モデルと組み合わせることによりサマリー作成の
精度向上に貢献することもできると考えられる．
今後の課題としては，他環境のデータセットや診
察現場での本手法の有効性を確認することである．
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