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我々は，過去のレポートから医学的知識を抽出し，これを用いて入力支援情報を提示することが可能なレポー

ティングシステムの開発に取り組んでいる．このシステムでは，まず既存の自然文読影レポートを自然言語処

理で構造化し，次に，部位・モダリティに応じて，構造化したデータの統計情報を利用して候補単語を入力支

援情報として提示する．そして，ユーザーは提示された候補単語を選択することによって読影レポートを作成

する．

このシステムに用いる構造化処理として，形態素解析された自然文に「Support Vector Machine（SVM）」と

呼ばれるアルゴリズムを適用し，単語に属性を付与するという手法による高精度な構造化処理の実現可能性に

ついて検討を行った．

本論文では，まず過去のレポートからこの「SVM」を用いて「部位」「所見」などの「医学的知識」を抽出す

る技術の詳細と実験結果について述べ，次に「医学的知識」の抽出精度を高めるために「言い換え」を用いる

手法の提案とその実験結果について述べる．
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Extraction of Medical Knowledge That Used Support Vector Machine （SVM） from Diagnostic Report of 

Natural Sentence：Anei S，Kawakami Y，Sasai K

We are working on the development of the reporting system that can present input support information by 

extracting medical knowledge from a past report， and using this．

In this system， first of all， the existing， natural sentence interpretation of radiogram report is structurized 

because of the natural language processing． Next， the candidate word is presented as input support 

information according to the part and the modality by using the statistical information of the structurized 

data．And， the user makes the interpretation of radiogram report by selecting the presented candidate 

word．

As structurizing processing used for this system， We examined the realizability of highly accurate 

structurizing processing by the technique of applying the algorithm that was called “Support Vector Machine

（SVM）” in the natural sentence resolved to the morpheme， and giving the word the attribute．

In this thesis， details of the technology that extracts “Medical knowledge” such as “Part” and “Opinion” by 

first using this “SVM” from a past report and the experiment result of it are described． Next， the proposal 

of the technique that uses “Paraphrase” to improve the extraction accuracy of “Medical knowledge” and the 

experiment result of it are described．
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れぞれが，正例・負例いずれかのクラスに属して

いるとする．概要図を図２に示す．
図２において実線で示される，正例と負例を分
離する超平面（分離超平面）を考える．一般にこ

のような分離超平面は一意には定まらないが，図
２において破線で示される2つの超平面の距離が
最も大きくなり，分離超平面が 2つの超平面から

等距離にあるものを最適解とする．

この時，n次元ベクトルWと定数 bを適切に

選ぶことによって，分離超平面は

という数式 を満たす n次元ベクトル X全体の集

合として表すことができる．

また，破線で示される 2つの超平面は，同じW，

ｂを用いて，

という数式 を満たす n次元ベクトル X全体の集

合として表すことができる．

このとき，2つの超平面間の距離は

　2

�w�

で表されるので，これを最大にする，すなわち

�W�を最小にするWおよびｂを以下の制約条

件のもとで求めればよい．

 　（w ・ xi） + b　1      （xi が正例）
 　（w ・ xi） + b　－ 1（xi が負例）

このWおよび bを求める処理が「事例による

学習」である．

実際には，超平面でこの 2つを完全に分離する

ことが不可能なように正例・負例が分布している

場合が大半である．この場合は「ソフトマージン」

という考え方を用いる．これは，図３に示すよう
に本来の領域とは異なる位置にある事例ベクトル

について，破線で表される超平面との距離の２乗

の総和が小さく，かつ∥W∥が小さくなるよう

にWを定める，というものである．

また，そのままでは超平面によって分離するこ

とが困難な場合，事例ベクトルを別のベクトル空

間に適切に写像することによってうまく分離させ

ることが可能になる場合も多い．

3つ以上のクラスに分離する場合も本質的には

同様の処理である．この場合は，クラスごとに「そ

のクラスに属すか属さないか」で分離する．結果

として「複数のクラスに属す」あるいは「どのク

ラスにも属さない」という場合もありうるが，そ

の場合は分離超平面との距離などを用いて属する

クラスを 1つに決定する．

2）医学的知識の抽出への応用
SVM を構造化処理に用いる具体的な方法は，

単語の情報（見出し語・品詞の種類・語の長さな

ど）をベクトルに変換し，このベクトルが特定の

属性を持つかどうか（「部位」「所見」などに相当

するかどうか）を求める際に SVM を用いる，と

いうものである．

SVM を用いて特定の属性を持つ単語・フレー

ズを抽出するための言語処理ツールとして，奈良

先端科学技術大学院大学松本研究室で開発された

「YamCha」（http://chasen.org/~taku/software/

yamcha/）がある．これは，形態素に分かれた文

に含まれる各単語について，その単語および前後

いくつかの単語の情報（日本語の場合は，単語そ

のもの・品詞・文字種 [ 漢字・カタカナ・ひらがな・

英字・数字など ]・単語の長さ・前後の単語の属

性など）をベクトルに変換し，このベクトルに対

図 3 ソフトマージンの概要
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1．はじめに

近年，病院内の情報システム化が進んで大量の

データを蓄積することが可能となりつつある．し

かし，現在の情報システムではサブシステム間に

おけるデータの相互関係が定義されていないの

で，相互に関連する知識を効率的に抽出すること

ができない．

そこで我々は，様々なデータソースから

データエレメントを抽出し，「RDF（Resource 

Description Framework）」を用いて各データエ

レメント間の相互関係を定義することにより，

ユーザーに有用な情報を提供するシステムの開発

を行っている 1）．その一例として，過去のレポー

トから医学的知識を抽出し，これを用いて入力支

援情報を提示することが可能なレポーティングシ

ステムの開発に現在取り組んでいる．レポートは

基本的に自然文なので，そのままでは医学的知識

を抽出するのは困難である．そこで，自然言語処

理を用いて文を構造化する必要がある．

我々が開発しているレポーティングシステムで

は，まず症例データベースに蓄えられている自然

文読影レポートを自然言語処理で図１に示すよう
に構造化し，次に，構造化したデータの出現頻度，

共起確率といった統計情報を考慮して候補単語を

入力支援情報として提示する．そして，ユーザー

は提示された候補単語を選択することによって読

影レポートを作成する 2）．

自然文読影レポートを構造化する手法として

は，あらかじめ「部位」「所見」などの「医学的知識」

を表す単語をすべて記憶した「医学的知識データ

ベース」を作成しておき，その上で自然文を形態

素解析して単語単位に分割し，出現した単語の中

で「医学的知識データベース」に含まれているも

のを抽出するという単純な方法も考えられる 3）．

しかし，この方法だと「医学的知識データベース」

に漏れがあった場合は漏れている単語を抽出する

ことができず，また別の問題として，同じ単語が

医学的知識と医学とは無関係な事柄の 2種類（あ

るいはそれ以上）の意味を持つ場合に，医学とは

無関係な事柄を表す場合でもその単語を抽出して

しまうという問題もある．

そこで，形態素解析された自然文に対して，

「Support Vector Machine （SVM）」と呼ばれるア

ルゴリズムを適用し，自然文中の単語に属性（「部

位」「所見」など）を付与するという手法による

高精度な構造化処理の実現可能性について検討を

行った． 

本論文では，まず過去のレポートからこの

「SVM」 を用いて「部位」「所見」などの「医学的

知識」を抽出する技術の詳細と実験結果について

述べ，次に「医学的知識」の抽出精度を高めるた

めに「言い換え」を用いる手法の提案とその実験

結果について述べる．

2．Support Vector Machine（SVM）
を用いた医学的知識の抽出

1）Support Vector Machine（SVM）について
「Support Vector Machine」（以下，SVM と記

す ） とは，簡潔に言えば，過去の事例の学習に

よってベクトルを二値あるいは多値に分類する方

法である 4）．以下に二値の場合の例を示す．

ｍ個の n次元事例ベクトル X1，．．．， Xmのそ
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合が多いが，1つの文に「特徴記述文」と「診断

記述文」が共に含まれる場合もある．「特徴記述文」

「診断記述文」の例を表２に示す．
さらに，これらのレポートをさらに細かく分析

し，「特徴記述文」「診断記述文」の文章モデルを

求め，抽出すべき医学的知識は何であるかを調べ

た 2）．その結果を表３に示す．
表３に示した，「撮影条件」「部位」「特徴」「基
本所見」「結語（特徴記述文）」「診断」「結語（診

断記述文）」を，今回の実験で抽出する医学的知

識とした．

2）実験方法
実験の手順を以下に示す．

ステップ 1：学習用データおよび処理対象デー

タを形態素解析する．

形態素解析には，奈良先端科学技術大学院大

学松本研究室で開発された形態素解析器「茶筌

（ChaSen）」（http://chasen.naist.jp/）を用いた．

ただし，読影レポートには医学の専門用語が多

く，「茶筌（ChaSen）」に付属の形態素解析用辞

書だけでは正しく処理できないので，京都大学医

学部附属病院の竹村匡正助手から提供いただいた

用語集，医学中央雑誌刊行会発行の「医学用語

シソーラス」，「ライフサイエンス辞書プロジェク

ト」作成の「ライフサイエンス辞書」（http://lsd.

pharm.kyoto-u.ac.jp/）および財団法人医療情報

システム開発センター作成の「標準病名マスター」

（http://www.medis.or.jp/4_hyojyun/download/）

に含まれる用語を辞書に追加した．

学習用データには，前節でも用いた兵庫医科大

学病院のレポートを，処理対象データには大阪大

学附属病院の頭部MRに関するレポートを用い

た．この大阪大学附属病院のレポートは 74 件，

文の数では330文であるが，このうち68文は「再

検査お願いします」「MRA を order してくださ

い」などの「特徴記述文」「診断記述文」どちら

の文章モデルにもあてはまらない定型的表現なの

で処理対象から除外したため，実質的な文の数は

262 文である．学習用データと処理対象データ

を別々の病院のレポートにして実験したのは，病

院ごとのレポートの書き方の違いが「医学的知識」

の抽出処理に及ぼす影響を加味するためである．

ステップ２：2-2）で述べた方法で学習用デー

タからモデルを作成し，これを用いて処理対象

データにタグを付与する（「医学的知識」の抽出）．

ステップ３：ステップ２で付与されたタグ（つ

まり，抽出した「医学的知識」）が正しいかどう

かを検証する．

単語単位での正解，および文単位で見て正しく

抽出できているものがどの程度あるかを求める．

なお，文単位については，

・「抽出可能」（文全体にわたって「医学的知識」

が正しく抽出されている）．

・「主旨は抽出可能」（一部，「医学的知識」が誤っ

て抽出されている箇所があるが，言語処理の観点

では主旨は正しく抽出されている）．

・「抽出不可」（それ以外）の3種類に分ける．「主

旨は抽出可能」の例を表 4に示す．
なお，奈良先端科学技術大学院大学松本研究

特徴記述文

急性期のラクナ梗塞を疑う.
古い梗塞と考える.
炎症を第一に考えます.
小脳にクモ膜嚢胞が疑われる.

FLAIR像にて基底核に高信号域を認める.
基底核，深部白質に散在性の異常信号域が認められる.
左側脳室にHIAを認めます.
脳室に変形が見られます.

診断記述文

特徴記述文と診断記述文が同時に含まれる文     

T2WIで右視床に小高信号域を認め，多発小梗塞と考えます.
大脳半球の深部白質に斑状の高信号域を認め，梗塞を疑
います.

表２「特徴記述文」「診断記述文」の例

表 3　「特徴記述文」「診断記述文」から抽出すべき知識

408　Support Vector Machine（SVM）を用いた自然文読影レポートからの医学的知識の抽出

して SVMを用いることによって特定の属性を持

つ単語・フレーズを抽出するというものである．

YamCha の使用例として，新聞記事を用いて学

習を行い，これをもとに文章中から「地名」「人名」

「組織名」「時間」「日付」などを抽出するという

例がある 5）．

この例にならい，既存の自然文読影レポートを

学習用データとして，処理の対象となる新しい自

然文読影レポートから「部位」「基本所見」など

の医学的知識を抽出する実験を行った．ここでは

まず YamCha の使い方について簡潔に述べる．

ステップ１：学習用データにタグ付け（属性の

付与）を行う（基本的に手作業）．

一例として「前頭葉白質に高信号領域を認める」

という文にタグ付けを行うと表１のようになる．
このようなルールで学習用データ内のすべての文

にタグ付けを行う．

ステップ２：モデルを生成する（YamCha が自

動で行う）．

タグ付けされた学習データを所定のルールでベ

クトルに変換し，これを用いて 2-1）で述べた分

離超平面を計算する．タグの種類が多くなればも

ちろん分離超平面の数も増える．こうして得られ

た分離超平面の集合を「モデル」と呼ぶ．

ステップ３：モデルを用いて新しいデータにタ

グを与える（YamCha が自動で行う）．

処理の対象となる形態素解析済み文の各単語の

情報をベクトルに変換し，これにステップ２で得

られたモデルをあてはめて各単語に与えるタグを

決定する．

ここで，アルゴリズムとしては「文の前から後

ろに向かって処理を行う（タグを与える際に前の

単語のタグ情報を利用する）」「文の後ろから前に

向かって処理を行う（タグを与える際に後ろの単

語のタグ情報を利用する）」の 2種類があるが，

日本語においてはその構造上，文の後ろから前に

向かって処理を行う方が適切な結果が得られるの

で 5），我々も文の後ろから前に向かって処理を行

うことにする．

この処理のイメージを図４に示す．

3．実 験

１）自然文読影レポートの文章構造と抽出する
医学的知識
自然文読影レポートの文章構造および抽出すべ

き医学的知識は，そのレポートがどの部位につい

て書かれたものであるか，あるいはモダリティが

何であるかによって異なることが考えられるが，

この実験では頭部MRに関する読影レポートを対

象とした．

まず，兵庫医科大学病院に提供していただいた

頭部MRに関するレポートについて文章構造を分

析した．このレポートは計 270 件，1つのレポー

トが複数の文からなることもあるので文の数では

408 文である．その結果，文は大きく分けて「特

徴記述文」「診断記述文」の 2種類に分けられる

ことがわかった．1つのレポート内に「特徴記述

文」と「診断記述文」が別の文として含まれる場

図 4 タグ付け処理のイメージ

表１ タグの例
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合が多いが，1つの文に「特徴記述文」と「診断

記述文」が共に含まれる場合もある．「特徴記述文」

「診断記述文」の例を表２に示す．
さらに，これらのレポートをさらに細かく分析

し，「特徴記述文」「診断記述文」の文章モデルを

求め，抽出すべき医学的知識は何であるかを調べ

た 2）．その結果を表３に示す．
表３に示した，「撮影条件」「部位」「特徴」「基

本所見」「結語（特徴記述文）」「診断」「結語（診

断記述文）」を，今回の実験で抽出する医学的知

識とした．

2）実験方法
実験の手順を以下に示す．

ステップ 1：学習用データおよび処理対象デー

タを形態素解析する．

形態素解析には，奈良先端科学技術大学院大

学松本研究室で開発された形態素解析器「茶筌

（ChaSen）」（http://chasen.naist.jp/）を用いた．

ただし，読影レポートには医学の専門用語が多

く，「茶筌（ChaSen）」に付属の形態素解析用辞

書だけでは正しく処理できないので，京都大学医

学部附属病院の竹村匡正助手から提供いただいた

用語集，医学中央雑誌刊行会発行の「医学用語

シソーラス」，「ライフサイエンス辞書プロジェク

ト」作成の「ライフサイエンス辞書」（http://lsd.

pharm.kyoto-u.ac.jp/）および財団法人医療情報

システム開発センター作成の「標準病名マスター」

（http://www.medis.or.jp/4_hyojyun/download/）

に含まれる用語を辞書に追加した．

学習用データには，前節でも用いた兵庫医科大

学病院のレポートを，処理対象データには大阪大

学附属病院の頭部MRに関するレポートを用い

た．この大阪大学附属病院のレポートは 74 件，

文の数では330文であるが，このうち68文は「再

検査お願いします」「MRA を order してくださ

い」などの「特徴記述文」「診断記述文」どちら

の文章モデルにもあてはまらない定型的表現なの

で処理対象から除外したため，実質的な文の数は

262 文である．学習用データと処理対象データ

を別々の病院のレポートにして実験したのは，病

院ごとのレポートの書き方の違いが「医学的知識」

の抽出処理に及ぼす影響を加味するためである．

ステップ２：2-2）で述べた方法で学習用デー

タからモデルを作成し，これを用いて処理対象

データにタグを付与する（「医学的知識」の抽出）．

ステップ３：ステップ２で付与されたタグ（つ

まり，抽出した「医学的知識」）が正しいかどう

かを検証する．

単語単位での正解，および文単位で見て正しく

抽出できているものがどの程度あるかを求める．

なお，文単位については，

・「抽出可能」（文全体にわたって「医学的知識」

が正しく抽出されている）．

・「主旨は抽出可能」（一部，「医学的知識」が誤っ

て抽出されている箇所があるが，言語処理の観点

では主旨は正しく抽出されている）．

・「抽出不可」（それ以外）の3種類に分ける．「主

旨は抽出可能」の例を表 4に示す．
なお，奈良先端科学技術大学院大学松本研究

特徴記述文

急性期のラクナ梗塞を疑う.
古い梗塞と考える.
炎症を第一に考えます.
小脳にクモ膜嚢胞が疑われる.

FLAIR像にて基底核に高信号域を認める.
基底核，深部白質に散在性の異常信号域が認められる.
左側脳室にHIAを認めます.
脳室に変形が見られます.

診断記述文

特徴記述文と診断記述文が同時に含まれる文     

T2WIで右視床に小高信号域を認め，多発小梗塞と考えます.
大脳半球の深部白質に斑状の高信号域を認め，梗塞を疑
います.

表２「特徴記述文」「診断記述文」の例

表 3　「特徴記述文」「診断記述文」から抽出すべき知識

408　Support Vector Machine（SVM）を用いた自然文読影レポートからの医学的知識の抽出

して SVMを用いることによって特定の属性を持

つ単語・フレーズを抽出するというものである．

YamCha の使用例として，新聞記事を用いて学

習を行い，これをもとに文章中から「地名」「人名」

「組織名」「時間」「日付」などを抽出するという

例がある 5）．

この例にならい，既存の自然文読影レポートを

学習用データとして，処理の対象となる新しい自

然文読影レポートから「部位」「基本所見」など

の医学的知識を抽出する実験を行った．ここでは

まず YamCha の使い方について簡潔に述べる．

ステップ１：学習用データにタグ付け（属性の

付与）を行う（基本的に手作業）．

一例として「前頭葉白質に高信号領域を認める」

という文にタグ付けを行うと表１のようになる．
このようなルールで学習用データ内のすべての文

にタグ付けを行う．

ステップ２：モデルを生成する（YamCha が自

動で行う）．

タグ付けされた学習データを所定のルールでベ

クトルに変換し，これを用いて 2-1）で述べた分

離超平面を計算する．タグの種類が多くなればも

ちろん分離超平面の数も増える．こうして得られ

た分離超平面の集合を「モデル」と呼ぶ．

ステップ３：モデルを用いて新しいデータにタ

グを与える（YamCha が自動で行う）．

処理の対象となる形態素解析済み文の各単語の

情報をベクトルに変換し，これにステップ２で得

られたモデルをあてはめて各単語に与えるタグを

決定する．

ここで，アルゴリズムとしては「文の前から後

ろに向かって処理を行う（タグを与える際に前の

単語のタグ情報を利用する）」「文の後ろから前に

向かって処理を行う（タグを与える際に後ろの単

語のタグ情報を利用する）」の 2種類があるが，

日本語においてはその構造上，文の後ろから前に

向かって処理を行う方が適切な結果が得られるの

で 5），我々も文の後ろから前に向かって処理を行

うことにする．

この処理のイメージを図４に示す．

3．実 験

１）自然文読影レポートの文章構造と抽出する
医学的知識
自然文読影レポートの文章構造および抽出すべ

き医学的知識は，そのレポートがどの部位につい

て書かれたものであるか，あるいはモダリティが

何であるかによって異なることが考えられるが，

この実験では頭部MRに関する読影レポートを対

象とした．

まず，兵庫医科大学病院に提供していただいた

頭部MRに関するレポートについて文章構造を分

析した．このレポートは計 270 件，1つのレポー

トが複数の文からなることもあるので文の数では

408 文である．その結果，文は大きく分けて「特

徴記述文」「診断記述文」の 2種類に分けられる

ことがわかった．1つのレポート内に「特徴記述

文」と「診断記述文」が別の文として含まれる場

図 4 タグ付け処理のイメージ

表１ タグの例
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使われている文章に近くなるように言い換えると

いう方法を検討した．

具体的には，大阪大学附属病院のレポートのう

ち正しく処理ができなかったものについて，意味

が大きく変わらない範囲で表現が学習データとし

て使われている文章に近くなるように言い換えを

行い，言い換えた文に対して 3-4）で用いた学習

データと同じものを学習データとして 3-2）と同

様の手順で処理を行った．

この結果を表９に，言い換えによって改善され
た例を表 10に示す．
表７の結果から，文単位で「抽出可能」「主旨

は抽出可能」であった文は 262 文中 136 文であ

り，表９の結果から，言い換えによって文単位で
「抽出可能」「主旨は抽出可能」となった文は残り

の 126 文中 95文である．したがって，合わせる

と 262 文中 231 文（88.2％）が少なくとも適切

に言い換えを行えば「抽出可能」「主旨は抽出可能」

ということになる．

よって，多くの文は適切に言い換えを行えば正

しく処理できると言える．逆に言えば，こうした

言い換えを用いても正しく処理できない文は，読

影レポート文として書き手の意図を正しく伝える

のにふさわしくない表現が含まれていると考えら

れる．

したがって，適切な言い換えに規則性を見つけ

出すことができれば，機械的な対処で高い精度を

確保することが可能となる．読影レポートを記述

する際にいくつかのルールを定めることによっ

て使われる表現の種類を絞り込めば，適切な言い

換え規則を見つけることができると考えられるの

で，どういったルールを定めるのがよいかを今後

の検討課題とする．

4．まとめと課題

本論文では，SVMを用いて読影レポート文か

表 6　機械的に作成した文の例

表 7　学習用データ追加後の実験結果

表 8　正しくタグ付け可能になった例

表 9　処理対象レポートの言い換えによる結果

表 10　言い換えによって改善された例

410　Support Vector Machine（SVM）を用いた自然文読影レポートからの医学的知識の抽出

室によって公開されているツールとして，「茶筌

（ChaSen）」「YamCha」を含み，自然文から一気

に形態素解析・タグ付け・文節区切り・係り受け

解析までを行うことができる「南瓜（CaboCha）」

（http://chasen.org/~taku/software/cabocha/）

というツールがある．本実験ではこの「南瓜

（CaboCha）」を用いてステップ１・ステップ２の

処理を一気に行った．

3）結 果
前節の実験の結果を表５に示す．文単位で「抽

出可能」「主旨は抽出可能」であったのは 262 文

中 111 文（正解率 42.4％）であり，あまり高い

とは言えない．

この理由は，前節でも少し述べた通り，病院ご

とのレポートの書き方の違いによる影響と考えら

れる． 具体例を挙げると，兵庫医科大学病院の文

章は多くが「MRI にて脳に高信号を認める」の

ように「Aにて Bに Cを認める」（Aは「撮影条件」，

Bは「部位」，Cは「基本所見」）という形になっ

ている．したがって，兵庫医科大学病院の文章を

学習データとして SVMを適用すると，この「A

にて Bに Cを認める」という形の文章からは「医

学的知識」を正しく抽出できるが，少し文章の表

現が異なると，「医学的知識」を正しく抽出でき

ないことが多くなる．

大阪大学附属病院の文章は「Aにて Bに C」「A：

BにCを認める」「BにAでCを認める」などの様々

な表現が使われているため，そのままでは「医学

的知識」を正しく抽出できない例が多数出現した

と考えられる．

そこで，SVMを適用する前に，処理対象デー

タに使われている表現が学習データ中にも出現す

るように言い換え処理を行っておくと，「医学的

知識」を抽出する精度の向上が期待できる．

4）改善案１・機械的な言い換えを生成して学
習用データに追加
前節で述べた言い換え処理の具体的な方法とし

て考えられるのが，学習データの各文章に対し，

意味は同じで助詞や結語表現が異なる文章を多数

作成し，学習データ中に現れる表現の種類を増や

す方法である．

そこで，学習用データとして用いている兵庫医

科大学病院の各レポート文に対し，表６に示すよ
うに，助詞・語順・結語部の表現などを一部変え

た文を何種類か機械的に作成し，これらをすべて

加えたものを学習用データとして，3-2）と同様

の手順で大阪大学附属病院のレポートの処理を

行った．

この結果を表７に，このモデルの改良によって
正しくタグ付け可能になった例を表８に示す．文
単位で「抽出可能」「主旨は抽出可能」であった

のは 262 文中 136 文（正解率 51.9％）で，兵庫

医科大学病院のレポートを単純にそのまま学習用

データとして用いた場合に比べて精度向上が見ら

れる．

5）改善案 2・処理対象となるレポートの言い
換え検討
前節の処理によって精度は向上したが，それで

も正しく処理できない例はまだ少ないとは言えな

い．

そこで，3-3）で述べた言い換え処理を前節よ

りもさらに拡張して考え，処理対象データの各文

章を，意味はほぼ同じで表現が学習データとして

表 4　「主旨は抽出可能」の例

表 5　実験結果
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使われている文章に近くなるように言い換えると

いう方法を検討した．

具体的には，大阪大学附属病院のレポートのう

ち正しく処理ができなかったものについて，意味

が大きく変わらない範囲で表現が学習データとし

て使われている文章に近くなるように言い換えを

行い，言い換えた文に対して 3-4）で用いた学習

データと同じものを学習データとして 3-2）と同

様の手順で処理を行った．

この結果を表９に，言い換えによって改善され
た例を表 10に示す．
表７の結果から，文単位で「抽出可能」「主旨

は抽出可能」であった文は 262 文中 136 文であ

り，表９の結果から，言い換えによって文単位で
「抽出可能」「主旨は抽出可能」となった文は残り

の 126 文中 95文である．したがって，合わせる

と 262 文中 231 文（88.2％）が少なくとも適切

に言い換えを行えば「抽出可能」「主旨は抽出可能」

ということになる．

よって，多くの文は適切に言い換えを行えば正

しく処理できると言える．逆に言えば，こうした

言い換えを用いても正しく処理できない文は，読

影レポート文として書き手の意図を正しく伝える

のにふさわしくない表現が含まれていると考えら

れる．

したがって，適切な言い換えに規則性を見つけ

出すことができれば，機械的な対処で高い精度を

確保することが可能となる．読影レポートを記述

する際にいくつかのルールを定めることによっ

て使われる表現の種類を絞り込めば，適切な言い

換え規則を見つけることができると考えられるの

で，どういったルールを定めるのがよいかを今後

の検討課題とする．

4．まとめと課題

本論文では，SVMを用いて読影レポート文か

表 6　機械的に作成した文の例

表 7　学習用データ追加後の実験結果

表 8　正しくタグ付け可能になった例

表 9　処理対象レポートの言い換えによる結果

表 10　言い換えによって改善された例
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室によって公開されているツールとして，「茶筌

（ChaSen）」「YamCha」を含み，自然文から一気

に形態素解析・タグ付け・文節区切り・係り受け

解析までを行うことができる「南瓜（CaboCha）」

（http://chasen.org/~taku/software/cabocha/）

というツールがある．本実験ではこの「南瓜

（CaboCha）」を用いてステップ１・ステップ２の

処理を一気に行った．

3）結 果
前節の実験の結果を表５に示す．文単位で「抽
出可能」「主旨は抽出可能」であったのは 262 文

中 111 文（正解率 42.4％）であり，あまり高い

とは言えない．

この理由は，前節でも少し述べた通り，病院ご

とのレポートの書き方の違いによる影響と考えら

れる． 具体例を挙げると，兵庫医科大学病院の文

章は多くが「MRI にて脳に高信号を認める」の

ように「Aにて Bに Cを認める」（Aは「撮影条件」，

Bは「部位」，Cは「基本所見」）という形になっ

ている．したがって，兵庫医科大学病院の文章を

学習データとして SVMを適用すると，この「A

にて Bに Cを認める」という形の文章からは「医

学的知識」を正しく抽出できるが，少し文章の表

現が異なると，「医学的知識」を正しく抽出でき

ないことが多くなる．

大阪大学附属病院の文章は「Aにて Bに C」「A：

BにCを認める」「BにAでCを認める」などの様々

な表現が使われているため，そのままでは「医学

的知識」を正しく抽出できない例が多数出現した

と考えられる．

そこで，SVMを適用する前に，処理対象デー

タに使われている表現が学習データ中にも出現す

るように言い換え処理を行っておくと，「医学的

知識」を抽出する精度の向上が期待できる．

4）改善案１・機械的な言い換えを生成して学
習用データに追加
前節で述べた言い換え処理の具体的な方法とし

て考えられるのが，学習データの各文章に対し，

意味は同じで助詞や結語表現が異なる文章を多数

作成し，学習データ中に現れる表現の種類を増や

す方法である．

そこで，学習用データとして用いている兵庫医

科大学病院の各レポート文に対し，表６に示すよ
うに，助詞・語順・結語部の表現などを一部変え

た文を何種類か機械的に作成し，これらをすべて

加えたものを学習用データとして，3-2）と同様

の手順で大阪大学附属病院のレポートの処理を

行った．

この結果を表７に，このモデルの改良によって
正しくタグ付け可能になった例を表８に示す．文
単位で「抽出可能」「主旨は抽出可能」であった

のは 262 文中 136 文（正解率 51.9％）で，兵庫

医科大学病院のレポートを単純にそのまま学習用

データとして用いた場合に比べて精度向上が見ら

れる．

5）改善案 2・処理対象となるレポートの言い
換え検討
前節の処理によって精度は向上したが，それで

も正しく処理できない例はまだ少ないとは言えな

い．

そこで，3-3）で述べた言い換え処理を前節よ

りもさらに拡張して考え，処理対象データの各文

章を，意味はほぼ同じで表現が学習データとして

表 4　「主旨は抽出可能」の例

表 5　実験結果
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ら「医学的知識」を抽出するための手法を示し，

兵庫医科大学病院のレポート文を学習用データと

して作成したモデルを用いて大阪大学附属病院の

レポート文から「医学的知識」を抽出する実験を

行い，文レベルで見ると 42.4％の正解率である

ことを確認した．さらに，SVMによる「医学的

知識」の抽出精度を高めるための工夫として，兵

庫医科大学病院のレポート文に結語部分の何種類

かの機械的な言い換え処理を行ったものを学習用

データとして追加することにより，文レベルで

51.9％の正解率と，ある程度の精度向上が見ら

れることを確認した．そして，「医学的知識」の

抽出精度を高めるための別の工夫として，意味

を大きく変えない範囲で表現を兵庫医科大学病院

のレポート文に近づける言い換えを行うことによ

り，それまでの処理で正しく「医学的知識」を抽

出できなかった大阪大学附属病院のレポート文に

ついても，その多くは正しく「医学的知識」を抽

出できることがわかった．

今後の課題は，上述した「意味を大きく変えな

い言い換え」を機械的な処理で行うことができる

文の条件がどのようなものであるかを推定し，そ

の条件をもとに読影レポート文を記述するルール

を定めること，およびそのルールに従って記述さ

れた読影レポート文に対して「医学的知識」を抽

出する精度がどの程度向上しているかを確認する

ことである．

また，各レポート文（学習用データ・処理対象

データともに）をあらかじめ「ブースティングア

ルゴリズム」6）を用いるなどして「特徴記述文」

「診断記述文」「特徴・診断の両方が記述された文」

に分類しておき，「特徴記述文」「診断記述文」「特

徴・診断の両方が記述された文」で別々に 3-2）

のような実験を行えばさらなる精度向上の可能性

がある．
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