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あらまし 近年導入が進む電子化された診療録（電子カルテ）は，医師による患者動態の網羅的な追跡を可能とし，
臨床業務や医学研究の効率化に貢献してきた．一方で，医師が電子カルテに記録する際に重要な病名等の誤入力が発
生すると，最悪の場合，致命的な医療事故に発展しうる．そこで本研究では，病名に対する入力誤り文の検出を目指
す．そのために，医学テキストをもとに擬似誤り文を生成し，誤り文を検出するモデルを構築する．具体的には，ま
ず，擬似誤り文は，症例報告論文の文中に出現する病名をランダムに置換することで，擬似誤り文を生成した．生成
した誤り文に対して，擬似誤り文のみを入力とする手法，擬似誤り文と標準病名を入力とする手法，擬似誤り文と近
傍事例の総数を入力とする方法，擬似誤り文と近傍事例を入力とする手法を提案し，誤り文の検出を行なった．実験
では，擬似誤り文と標準病名を入力とする手法が最も精度が高く，F1-scoreが 0.74であった．
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1 は じ め に
1. 1 背 景
近年，情報通信技術を活用した電子化された診療録（電子カ
ルテ）の実用化に伴い，医学・診療情報の蓄積が急速に発展し
てきている．現在，電子カルテは大規模病院のほとんどで導入
され，中小規模病院や診療所でも約半数が導入されている [1]．
電子カルテは医師による患者動態の網羅的な追跡を可能とする
ため，新しい医学的知見や既存薬の新しい効能の発見，診療行
為の質の評価，まれな疾患や薬物の有害事象の調査など，臨床
業務や医学研究の効率化に貢献してきた．これまでに記録され
てきた膨大な診療録を利活用することで，診断支援や類似症例
検索といった医療情報サービスの開発も進められている．
一方で，医師や看護師による電子カルテへの記録はフリーテ
キストで記載されることが多く，入力ミス（以下，誤入力）に
よる医療事故が報告されている [2]．誤入力に関する医療事故の
大部分は患者確認をおろそかにすることが原因である．しかし，
紙カルテと同様に，人間が電子カルテを入力するため，ヒュー
マンエラーを避けては通れない．誤入力に関する事例として，
患者確認ミスによるものの他に，漢字や文節の変換ミス，読み
間違いや用語の意味理解の誤りなどによる誤字などが観測され
ている [3]．
臨床現場において誤変換や誤字による誤入力は軽微な問題で
あると考えられるが，用語理解を誤った誤入力は重大な医療事
故を引き起こしかねない．例えば，医師が電子カルテに記録す
る際に重要な病名等を誤入力すると，最悪の場合，致命的な医
療事故に発展することが容易に想像できる．この問題を解決す
るためには，電子カルテに記入されたテキストに入力誤りが存
在するか否かを検知する必要があると考えられる．

1. 2 目的とアプローチ
本研究では，電子カルテに記入されたテキストから，病名の

誤入力がみられる文を検出するモデルの構築をする．入力誤り
文のモデルを構築することにより，医療事故の削減に寄与する
他，電子カルテに記述された内容の更なる信頼性向上につなが
ることが期待できる．
一般に誤り文の検出は，誤りがあるかないかを分類するため，

文書分類タスクとして捉えられる．文書分類タスクの代表的な
アプローチの一つとして，Bidirectional Encoder Representa-

tions from Transformers (BERT) [4] が挙げられる．BERT

は大規模な汎用的な言語モデルであり，文書分類を含む 11の
タスクで発表当時の SoTA を記録した．現在では日本語の事
前学習済みモデルも複数公開されており，ファインチューニン
グを行うだけで高精度な分類が可能である．しかし，基本的な
BERT モデルはWikipedia などの一般ドメインの文書をコー
パスとしているため，医療など特定のドメインでは性能が低く
なることが報告されている [5]．日本語の医療ドメインにおい
ては，BERTの事前学習済みモデルとして東京大学大学院医学
系研究科が UTH-BERT [6]を公開している．UTH-BERTは，
1 億 2000 万行の日本語診療記録から事前学習されており，医
療ドメインに特化した BERTである．
本研究では UTH-BERTをファインチューニングし，カルテ

入力誤り文を検出するモデルの構築を行う．カルテ入力文に含
まれる誤入力の判断などといった，医学的な意味解析を行うた
めには，膨大な医学的知識が必要と考えられる．UTH-BERT

は医療文書に特化した事前学習モデルであるが，更なる医学的
知識を補うべく，本研究では症例報告論文を外部知識として利
用し，入力誤り文を検出するモデルの構築を行う．症例報告論
文は，患者の診断名・転帰，入院時の症状や初見，治療後の経
過など，患者情報が要約された医学文書であり，医師の教育や
類似症例の参考のために用いられる．症例報告論文は学会に報



告される文書であることから，電子カルテとは異なるが，多く
の医学用語が含まれるため，有用な外部知識であると考え，本
研究の材料として用いた．
本研究の提案モデルが検知する入力誤り文は，アノテーショ
ン済みの医療文書から機械的に生成した．この擬似的な誤り文
（以降，擬似誤り文）は，病名や症状に対してアノテーション
された病名タグを，異なる病名タグに置換した，病名誤りの擬
似誤り文である．この擬似誤り文と置換操作を行わなかった原
文に対して，本研究では誤り文を検出する文書分類モデルを提
案する．
提案モデルは大きく分けて，文レベルの誤り検出モデルと文
書レベルの誤り検出モデルの２つからなる．1文を入力とした
誤り検出はコンテキスト情報が少ないため，誤り検出のコスト
が小さい反面，短い文に対して誤りを検出することが困難であ
る．そこで本研究では，文レベルの誤り検出に加えて文書レベ
ルの誤り検出も行う．

2 関 連 研 究
誤り検出における主な研究は，文法誤り訂正や文章構成など
のタスクが挙げられる [7–10]．しかし，これらのほとんどは文
法的な誤りやタイプミスを扱った研究であり，本研究のような
専門知識を要する意味誤りを検出する研究はほとんどされてい
ない．文中の語意を解析する意味解析等の研究は古くからされ
てきたが，医学的意味誤りを検出するには，医学的知識をベー
スとしたナレッジグラフなどの外部知識が必要となる．このよ
うに本研究と関連が深いのは，外部知識，その中でも特に，近
傍事例を用いた機械学習である．そこで，本章では近傍事例を
用いた既存研究についての説明を行う．
ニューラル言語モデルが学習する際，すべての世界知識を訓
練データのみで学習することは，パラメータ増加などのニュー
ラル言語モデルの肥大化や学習コストの増加など様々な問題が
挙げられる．そのため近年では，訓練データでモデルを学習す
るだけでなく，推論時に入力と関連のあるテキスト（近傍事例）
を用いることで，ニューラル言語モデルの性能を高める研究が
様々な言語処理タスクにおいて注目されている．例として，テ
キスト生成，機械翻訳，質問応答モデルなどが挙げられる．
関連のある文書の例として，Wikipediaの記事全体で “tiger”

という単語の出現頻度は 0.0037%であるのに対し，トラに関す
る記事の中では “tiger”が出現頻度は 2.8%にも上ることが報告
されている [11]．このように，ある文書で出現した単語が，再
度，その文書で出現する確率は高まる傾向にある．Graveらは
この特徴に着目し，学習済みの言語モデルにキャッシュモデル
を導入した言語生成モデルを構築した．具体的に，近傍事例ベ
クトルを用いて計算した単語予測分布を，言語モデルの単語予
測分布と線形補完することで，言語モデルの perplexityの改善
を達成した．近傍事例を用いる際のアルゴリズムは線形補完の
他に，k-NN アルゴリズムを用いた kNN-LM [12] などが提案
されている．
機械翻訳モデルでは，k-NNをベースとした Nearest Neigh-

表 1: データセットの詳細
文書数 文の総数 病名や症状を含む

　 文の総数

MedTxt-CR-JA 224 3,444 2,069

JST 症例データセット 94,711 520,357 306,857

bor Machine Translation (kNN-MT) [13] が研究されている．
加えて，kNN-MTモデル近傍事例検索の改善に関する研究 [14]

や近傍事例を格納するデータストアのコンパクト化を行う研
究 [15]，知識の蒸留を用いた研究 [16]なども進められている．
また近傍事例を用いたオープンドメイン質問応答タス

クでは，Open-Retrieval Question Answering (ORQA) [17]

や Retrieval-Augmented Language Model Pre-Training

(REALM) [18]，言語生成モデル T5 をベースとした Fusion-

In-Decoder (FiD) [19]などが研究されている．

3 材 料
3. 1 データセット
本研究では 2つのデータセットを用いる．一つ目は，奈良先

端科学技術大学院大学ソーシャル・コンピューティング研究室
が公開している症例報告論文テキストのコーパスMedTxt-

CR-JA である．MedTxt-CR-JA は，J-STAGE1でオープン
アクセス公開されている症例報告論文 PDFから OCRで抽出
したテキストのコーパスである．一般的な病名について実際の
出現頻度にそって文書数がバランスされており，2010年以降か
つ本文が 1500字以内の症例報告に対してアノテーションがさ
れている．本研究では，このデータセットを用いて，擬似誤り
文を生成する．
二つ目のデータセットは，J-STAGEに収録された症例報告

論文のアブストラクトを抽出した JST症例データセットを使
用している．JST症例データセットは 1975年以降に収録され
た論文のうち，タイトルに “症例”を含む論文のアブストラクト
を抽出したデータセットである．本研究では，このデータセッ
トを文書分類時の外部知識として利用する．

3. 2 擬似誤り文の生成
本研究の目的であるカルテ入力誤り文の検出は，文中の病名

や症状に誤りがあるかないかの二値分類タスクとする．本タス
クを解くにあたり誤り文が必要となるが，実際の誤り文を手に
入れにくい他，人手による擬似データの生成では多くの時間や
労力を要する．そのため，擬似誤り文を機械的に生成し，擬似
誤り文の評価を行う．
擬似誤り文の生成は，文法誤り訂正のタスクでしばしば行わ

れる．擬似誤り文の生成手法として，逆翻訳を用いた手法 [7]，
言語学習者の誤り傾向を考慮した手法 [8]，置換や挿入など擬
似誤りを直接生成する手法 [9]などが挙げられる．
病名の入力誤り文を検出するためには，文法的な誤りではな

1：J-STAGE https://www.jstage.jst.go.jp/



図 1: 病名タグを含む MedTxT-CR-JA の文書例 2

図 2: 病名タグの出現回数の分布

く医学的意味誤りを含む文を生成する必要がある．そこで本研
究では，病名や症状に対してアノテーションした病名タグを，
ランダムに置換を行うことで擬似誤り文を生成した．置換操作
の対象間において品詞は同じであるため文法的には正しいが，
医学的に文意の通らない擬似誤り文を効率的に生成できる．擬
似誤り文の生成元としてMedTxt-CR-JAを使用し，以下の手
順に従って生成した．Med-TxT-CR-JAにおける文書例を図 1

に示す．

（ 1） MedTxt-CR-JA の各文書を文単位に分割し，病名タグが
出現する文を抽出する（2,069文）

（ 2） 抽出した 2,069 文のうち，擬似誤り文の生成対象として
1,034文（半数）をランダムに選択する

（ 3） 擬似誤り文の生成対象の各文にて，出現する病名タグをラ
ンダムに 1つ選択する

（ 4） 選択した病名タグを，MedTxt-CR-JA 内で同程度の頻度
で出現する病名タグに置換する

病名タグの出現回数を図 2に示す．横軸はMedTxt-CR-JA

内に出現する各病名タグの出現回数を示し，縦軸は各出現回数
における病名タグの総数を示している．病名タグの出現回数
はロングテール分布となっている（図 2）．重複を除いた病名
タグの総数は 2,294単語であり，ほとんどの病名タグにおいて
MedTxt-CR-JA内で出現する回数が 3回以下であった．その
ため，単語の出現頻度を考慮せず病名タグをランダムに置換す
ると，稀にしか出現しない病名タグに置換される可能性が高く
なる．そこで，病名タグの出現頻度に応じたクラス分けを行い，
同一クラス内で置換を行なった．

2：MedTxt-CR: 症例報告 (Case Reports) より引用
https://sociocom.naist.jp/medtxt/cr/

表 2: 人手による擬似誤り文の分類結果

Precision Recall F 値

医療従事者 (n=2) 0.88 0.91 0.89

非医療従事者 (n=1) 0.60 0.24 0.34

3. 3 擬似誤り文の評価
擬似誤り文は文中の病名タグのみを置換していることから，

文法的な誤りは発生せず，医学的に文意が通らない文章が生成
されているはずである．そこで，擬似誤り文が医学的に文意が
通らない文章となっているかを医療従事者 2 名が人手評価し
た．比較対象として非医療従事者 1 名による評価も行なった．
全ての擬似誤り文に対して評価することは非常にコストが大き
くなる．そのため，ここでは，そのため，ここでは，生成した
擬似誤り文（1,034文）からランダムにサンプリングした 50文
と，原文（1,035 文）からランダムにサンプリングした 50 文
の計 100 文を評価した．正しく擬似誤り文と判断できた場合
を True Positive (TP)，擬似誤り文と判断したが実際は擬似誤
り文でなかった場合を False Positive (FP)，正しく擬似誤り
文でないと判断できた場合を True Negative (TN)，擬似誤り
文でないと判断したが実際は擬似誤り文であった場合を False

Negative (FN)として，Precision，Recall，F1-scoreを算出し
た．医療従事者の Precision，Recall，F1-score は算術平均で
表している．
表 2において，非医療従事者は医学的知識を有していないた

め，どのスコアも低い値となった．また，Precision，Recallの
スコアから，誤りが存在する文に対して正確に分類できていな
いことが分かる．一方で，医療従事者による分類結果は，全て
の評価指標で高いスコアとなっている．このことから，本手法
で生成される擬似誤り文は，高確率で医学的に文意が通らない
文になっているといえる．　
医療従事者が誤って分類した文の傾向を調べるため，擬似誤

り文および原文から抽出できる標準病名の個数を調査した．標
準病名とは電子カルテにおける病名表現の違いを無くすために，
1つの疾患につき割り当てられた 1病名表現のことを指す．標
準病名の抽出には，形態素解析ツール mecab，mecab-ipadic-

NEologd辞書 3，万病辞書 4を用いた．その結果，医療従事者
が誤って分類した文の約半数が，標準病名の個数が 0個あるい
は 1個であった．このことから出現病名の少ない文は，周囲の
コンテキスト情報から誤り文かどうかを判断できない可能性が
考えられる．

4 提 案 手 法
提案手法は大きく分けて，文レベルの誤り検出モデルと文書

レベルの誤り検出モデルの 2つからなる．文レベルの誤り検出

3：mecab-ipadic-NEologd https://github.com/neologd/mecab-ipadic-

neologd

4：万病辞書 https://sociocom.naist.jp/manbyou-dic/



表 3: 医療従事者が分類を誤った例
擬似誤り文 正解 予測 病名

ラベル　 ラベル 入れ替え前 入れ替え後

(1) 【はじめに・目的】ＣＫ７患者に対し，高負荷筋力増強訓練により筋力やＡＤＬ
が向上するとの報告が散見されるが，一方で筋炎患者では低筋機能のため高負
荷運動の遂行が困難な症例も多い．

誤りあり 誤りなし　 筋炎 ＣＫ７

(2) 岡（２００７）によると肉芽組織内の筋線維芽細胞はお互いを引き付けるよう
な収縮作用をもつため、肉芽組織が収縮するようになりリンパ節腫脹部の収縮、
上皮形成へと繋がっていくとされている。

誤りあり 誤りなし　 創 リンパ節腫脹

(3) 再度，経皮的生検を行い、x 特殊染色を含む病理学的検索にて、腫瘍は比較的
明るい細顆粒状の胞体を有する異型類円型細胞の蜂巣状、シート状の増殖から
なり、ｓｉｇｎｅｔ ｒｉｎｇ ｃｅｌｌもみられた。

誤りなし 誤りあり - -

(4) ＰｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄＭｅｄｉｃｉｎｅの強皮症での運用方法を検討する
ため，イマチニブもしくはＣＤＤＯが６名の強皮症患者皮膚由来の線維芽細胞
のコラーゲン産生に及ぼす効果について検討した．

誤りなし 誤りあり - -

モデルでは，擬似誤り文の 1文に対して誤り検出を行い，文書
レベルの誤り検出モデルでは連続した複数の擬似誤り文に対し
て誤り検出を行った．文レベルの誤り検出モデルへの入力文例
を表 4の S1 から S4 に，文書単位の誤り検出モデルへの入力文
例を表 4の S5 に示す．

4. 1 文レベルの誤り検出
文レベルの誤り検出のために，事前学習済みモデル UTH-

BERT を用いた 4 つの手法を提案する．BERT-BASE，
BERT-Jmed は MedTxt-CR-JA から生成した擬似誤り文
データセットと文中から得られる情報を入力文としており，
BERT-JSTJmedNum，BERT-JSTJmedNumは擬似誤
り文データセットに加えて，外部知識として JST 症例データ
セットを用いる．

• BERT-BASE: 擬似誤り文のみを入力文として学習す
る．BERT-BASEの入力文の形式を図 3(a)に示す．

• BERT-Jmed: 擬似誤り文と擬似誤り文に出現する病名
の標準病名を [SEP]で連結し，入力文として学習する．標準病
名は，擬似誤り文の評価の際と同様に，mecab+mecab-ipadic-

NEologd+万病辞書により抽出した（以降，提案モデルにおけ
る標準病名の抽出には，同様の手法を用いる）．BERT-Jmed

の入力文の形式を図 3(b)に示す．
• BERT-JSTJmedNum: 擬似誤り文に出現する病名の

標準病名が全て含まれる JST 症例データセットの文数を算出
し，擬似誤り文と JST症例データセットの文数を [SEP]で連
結し，入力文として学習する．BERT-JSTJmedNum の入
力文の形式を図 3(c)に示す．

• BERT-JSTJmedTxt: 擬似誤り文と擬似誤り文に出
現する病名の標準病名が全て含まれる JST 症例データセット
の文を [SEP]で連結し，入力文として学習する．擬似誤り文と
JST症例データセットの文との組合せは，擬似誤り文 1文につ
き 30セットまでとし，最大セット数を超える場合はランダム
に JST症例データセットの文を選定した．予測時は，1つの擬

似誤り文に対応した 30セットの予測結果を多数決し，その値
を最終的な予測結果とした．BERT-JSTJmedTxtの入力文
の形式を図 3(d)に示す．

4. 2 文書レベルの誤り検出
文書レベルの誤り文の検出のために，事前学習済みモデル

UTH-BERTを用いた 2つの手法を提案する．文レベルの誤り
検出では，コンテキスト情報が少ない時，入力文に含まれてい
る病名が誤りかどうか判断できない場合がある．本節では複数
の連続した文を入力した，文書レベルの誤り検出モデルを提案
する．しかし，コンテキスト情報多いほどが複雑になり，誤り
検出するコストが大きくなる傾向がある．したがって，文書レ
ベルの誤り検出モデルでは擬似誤りデータセットのみを入力文
として使用し，文書の最初の 5文を入力とした分類モデルを作
成した．

• BERTdoc-BASE: 擬似誤り文データセットのみを入
力文として学習する．BERTdoc-BASEの入力文の形式を図
4(a)に示す．

• BERTdoc-Jmed:擬似誤り文と擬似誤り文に出現する
病名の標準病名を [SEP] で連結し，入力文として学習する．
BERTdoc-Jmedの入力文の形式を図 4(b)に示す．

5 実 験
5. 1 設 定
本研究の目的は電子カルテに記載された病名の入力ミスを検

出することであるため，擬似誤り文が医学的に文意の通らない
文となるケースは除外する必要がある．本研究では文レベルの
誤り検出と文書レベルの誤り検出を行うが，文レベルの誤り検
出では文中から抽出した標準病名の個数が 2つ存在する文（519

文）を対象に実験を行うこととする．なお，文書レベルの誤り
検出では，文書中に標準病名が必ず複数個含まれるため，特に
対象を制限せず，224文書に対して実験を行う．
UTH-BERT モデルの fine tuning には，誤り文であるか否



表 4: 提案モデルへの入力文例（S1 から S4 が文レベルの誤り検出モデル，S5 が文書レベルの誤り検出モデルへの入力文例）
ID 文例 出現病名 標準病名 材料

S1 ６月中旬から上肢，体幹，大腿に痒性紅斑出現。 痒，性紅斑 そう痒，紅斑症 擬似誤り文
S2 糖日光にあたるとかゆみを伴う紅斑と膨疹が出現

した日光じん麻疹の症例について述べた。
かゆみ，紅斑，膨疹，麻疹 そう痒，紅斑症，じんま疹，麻

疹
JST 症例データセット

S3 ２３歳の男性は頸の両側に掻痒性紅斑発疹を生じ
た。

掻痒，性紅斑，発疹 そう痒，紅斑症，発疹 JST 症例データセット

S4 症例は７９歳の男性で，掻痒を伴う全身の紅斑お
よび頸部リンパ腫の膨脹を主訴に受診した。　

掻痒，紅斑，頸部リンパ腫 そう痒，紅斑症，リンパ腫 JST 症例データセット

S5 症例は７０歳の女性。２週間前から血便が続いて
いたが放置。その後突然の早期食道癌があり救急
車で来院した。来院時は意識清明、体温３６．９
度、血圧８０／５１ｍｍＨｇ、ＨＲ１２２回／分。
左下腹部に限局した圧痛、反跳痛があったが筋性
防御は認めなかった。

圧痛,血便,血圧,筋性防御,早
期食道癌

血圧異常, 圧痛, 血便, 筋性防
御, 早期食道癌

擬似誤り文

図 3: 提案する文レベルの誤り検出モデル

かの 2値分類を行なった．学習時のハイパーパラメータにおい
て，学習時のバッチサイズには 32を，学習率には 1.0× 10−5，
学習のエポック最大数に 20とし，Early stopping は 5とした．
最大入力トークン数は 512とし，max seq lengthを超えたトー
クンは切り捨てた．そのほかのハイパーパラメータには初期値

を使用した．

5. 2 結 果
正しく擬似誤り文と判断できた場合を TP，擬似誤り文と

判断したが実際は擬似誤り文でなかった場合を FP，正しく



図 4: 提案する文書レベルの誤り検出モデル

表 5: 提案手法による入力誤り文検出の結果

Precision Recall F 値

BERT-BASE 0.62 0.78 0.70

BERT-Jmed 0.69 0.78 0.74

BERT-JSTJmedNum 0.52 0.41 0.46

BERT-JSTJmedTxt 0.62 0.70 0.65

BERTdoc-BASE 0.53 0.64 0.58

BERTdoc-Jmed 0.49 0.01 0.15

擬似誤り文でないと判断できた場合を TN，擬似誤り文でな
いと判断したが実際は擬似誤り文であった場合を FN として，
Precision，Recall，F1-scoreにより評価した．各手法における
擬似誤り文検出の結果を表 5に示す．Precisionおよび F1-score

は BERT-Jmedが最も大きく，Recallは BERT-BASEと
BERT-Jmedが最大となった．文に対して誤り検出を行うモ
デルのうち，JST症例データセットを外部知識として利用した
BERT-JmedおよびBERT-JSTJmedTxtでは，いずれの
スコアも低い値となった．文書レベルの誤り検出を行うモデル，
BERTdoc-BASE および BERTdoc-Jmed では，どちらの
モデルでもスコアが低かった．

5. 3 文レベルでの誤り分析
文レベルの誤り検出モデルにおいて，4つ全てのモデルが同
じ予測ラベルを出力した文例を表 6に示す．表 6の（1)～(4)に
示すような，全てのモデルにおいて正解と予測が一致しなかっ
た文のうち，半数は，検査値や薬品値，日付等の時間表現など
の数詞を含んでた．表 6の（1)～(4)に示すような，全ての誤
り文検出モデルにて正解と予測が一致した文でも検査値等の数
詞を含む文は観測できたが，正解と予測が一致しなかった文の
数ほどではなかった．

5. 4 文書レベルでの誤り分析
文書レベルの誤り検出モデルにおいて，4つ全てのモデルが同
じ予測ラベルを出力した文例を表 7に示す．BERTdoc-BASE

ならびに BERTdoc-Jmedの両モデルにおいて，文レベルの
誤り文検出モデルと比べて，分類スコアが低いことから，コン
テキスト情報をうまく活用できていない可能性がある．また，
BERTdoc-Jmedではほとんどの文書が負例と予測され，FN

の数が増大した．このことから，文書レベルの誤り文検出モデ
ルでは標準病名を入力として与えることはノイジーになること
が分かる．

6 考 察
6. 1 外部知識利用法の改善
外部知識を用いた手法 BERT-JSTJmedNum および

BERT-JSTJmedTxt は，予想に反してスコアが低くなる
結果となった．BERT-JSTJmedNum のスコアが低くなっ
た理由として，UTH-BERT の入力文として与えた JST 症例
データセットの総数が，別の数字として解釈された可能性があ
る．UTH-BERTの事前学習時に出現する数詞は検査値や薬品
値，日付等の時間表現など多岐にわたるため，入力文として与
えた JST 症例データセットの総数が検査値や日付の一部とし
て解釈され，誤り検出のノイズとなった可能性がある．ゆえに
擬似誤りを含むかどうかの判断する材料に JST症例データセッ
トの総数を用いることは，ふさわしくないといえる．
次に，BERT-JSTJmedTxtのスコアが低くなった理由と

して，JST症例データセットからサンプリングした文が UTH-

BERT の入力文としてふさわしくなかったと推察される．外
部知識を用いたモデルの一つとして挙げられる質問応答モデル
ORQA [17] では，外部知識を入力文として選定する際に，質
問文とのコサイン類似度を計算してサンプリングを行なってい
る．本研究では外部知識を入力文とするときにランダムに選定
したため，入力文が誤り文であるかどうかを判断できる外部知
識を適切に選定できていない可能性がある．以上のことから，
外部知識を用いた手法には改善の余地があると思われる．

6. 2 今後の展望
本研究において擬似誤り文を生成する際，病名の出現頻度を

考慮してランダムに置換した．これは致命的な医療事故につな
がる恐れのある病名の入力誤りを防止することが目的であった．
一方で医療現場では，ミスタイプや誤変換，電子カルテ上での
患者の取り違えなどを中心とした多くの入力誤りが観測されて
いる．したがって，致命的な医療事故につながる入力誤り文の
検出だけでなく，医療テキストに特化した誤り訂正モデル（文
章校正）を構築することも今後の医療現場では必要であり，ひ
いては医療言語処理において必要不可欠な事項であると考えら
れる．
加えて，本研究では病名に対する入力誤り文を検出すること



表 6: 文レベルの誤り検出モデルの全てにおいて同一の予測が得られた文例
ID 擬似誤り文 正解 予測 病名

ラベル　 ラベル 入れ替え前 入れ替え後

(1) もともとの精神発達遅滞とは異なる皮疹であり，ＣＭＺによる薬疹が疑われ，９
月１７口より抗菌薬を中止された。

誤りあり 誤りなし 類天庖瘡 精神発達遅滞

(2) 病理組織所見では浸潤性乳管癌（充実腺管癌）、 ｐＴｌｂ、 ｎｕｃｌｅａｒ ｇ
ｒａｄｅ １、脈管侵襲陰性で、センチネルリンパ節にＣＮはなく、乳腺切除断
端は陰性であった。

誤りあり 誤りなし 転移 CN

(3) Ａｘ手術時間（平均±ＳＤ）は乳癌１０９±２５分、ＣＮ１４４±２３分（ｐ＝
０．０１）、Ａｘ出血量は乳癌４８±３７ｍ１、ＣＮ７９±３８ｍ１（ｐ＝０．
０７）と、ＣＮ群での治療的郭清の影響が考えられた。

誤りなし 誤りあり - -

(4) 検査成績：ＧＯＴ３９２，ＧＰＴｌ２３，ＬＤＨ１８０３，ＣＰＫ９４００，ア
ルドラーゼ８．６で，腹部ＣＴにより多数の腹腔内リンパ節腫大と心窩部に腫
瘤を認めた。

誤りなし 誤りあり - -

(5) ４月１８日朝ＣＴ／ＭＲＩにて未分化癌を認め，当院脳神経外科転棟転科．同
日リハビリテーション開始となった．　

誤りあり 誤りあり 右中大脳動脈
脳梗塞所見

未分化癌

(6) 【背景】本邦で開発されたバルーン閉塞下逆行性経静脈的塞栓術（ＢＲＴＯ）は
嘔吐のみならず肝性脳症に対する低侵襲かつ効果的なＩＶＲ治療である．

誤りあり 誤りあり 胃静脈瘤 嘔吐

(7) 胆嚢炎に対する検査では、胆石と軽度胆嚢の壁肥厚を認めるが、他特記すべき
ことはなかった。

誤りなし 誤りなし - -

(8) 当初はラクツロースとＢＣＡＡ製剤のみでコントロール可能であったが，徐々
にコントロール不良となり，リファキシミンおよびレボカルチンを追加し，更
に週３回ＢＣＡＡ製剤の点滴を受けるも頻回に肝性昏睡に陥っていた．

誤りなし 誤りなし - -

ために，アプローチの一つとして症例報告論文から生成した擬
似誤り文を検出するモデルの提案をしてきた．しかし実際の医
療現場においては，どの文に誤りがあるかではなく，文章のど
の部分に入力誤りがあるかについて提示できた方が好ましいと
推測できる．本研究では医学文書における入力誤り文の検出を
行なったが，今後の展望として，入力誤り文の検出結果に基づ
く誤り訂正モデルの構築が挙げられる．
また入力誤りであるかどうかを判断する際に，単文ではコン
テキスト情報が少なく，判断できない可能性がある．このよう
な入力誤り文については，より広い文脈を考慮したモデルの構
築が必要となってくる．つまり，モデルへの入力において，連
続する文中に入力誤りが存在するかを検出するモデルを構築す
る必要がある．このモデルを構築する場合は文書内に出現する
全ての単語に対して，それぞれ入力誤りかどうかを判断しなけ
ればならないため，非常に難しい問題だと推察される．本研究
でも文書単位を入力として構築したモデルの精度はあまり良く
なかった．この問題を解決する方法の一つとして，まずは文レ
ベルで誤り文の検出を行い，文レベルで学習しきれなかった例
に対しては，文書レベルで誤り検出することで，効率よく誤り
文の検出が行える可能性がある．

7 お わ り に
本研究では，病名に対する入力誤り文を検出することを目
的とし，そのアプローチとして症例報告論文の文中から生成

した擬似誤り文を検出するモデルの提案を行った．入力誤り
文を検出するモデルの構築にあたり，症例報告論文コーパス
(MedTxt-CR-JA) を文単位に分割し，文中の病名タグをする
ことで擬似誤り文のデータセットを生成した．生成した擬似誤
り文のデータセットに対して，医学的に文意の通らない文と
なっているかを医療従事者によって評価した．生成した擬似誤
り文に対して，UTH-BERTと J-STAGEに投稿された症例報
告論文のアブストラクトを外部知識として用いて，誤り文検出
を行なった．本研究では文レベルの誤り検出と文書レベルの誤
り検出をおこない，文レベルの誤り検出では擬似誤り文と擬似
誤り文に出現する病名の標準病名を入力文としたモデルが最も
スコアが高く，precisionが 0.69，Recallが 0.78，F1-scoreが
0.74であった．文書レベルの誤り検出では，precisionが 0.53，
Recallが 0.64，F1-scoreが 0.58であった．今後の課題として
は外部知識を入力として用いる際に，コサイン類似度を用いて
選定するなどアルゴリズムの改善などが挙げられる．本研究で
は文レベルの誤り検出と文書レベルの誤り検出を行なってきた
が，コンテキスト情報から誤り検出する方法について引き続き
調査を進めていきたい．
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表 7: 文書レベルの誤り検出モデルの両方において同一の予測が得られた文例
ID 擬似誤り文 正解 予測 病名

ラベル　 ラベル 入れ替え前 入れ替え後

(1) 症例：２４才，男性．蕁麻疹の既往あり．母親がアトピー性皮膚炎．１９才より
膀胱癌と肺癌の合併が出現．２０才より肺結核で２年間治療．喘息発作が改善
しないため平成元年６月，当科を受診．ＷＢＣ９１００，好酸球２８．３％，ヒ
スタミン０．５２ｎｇ／ｍｌ，ＬＴＣ４・ＬＴＤ４ １０ｐｇ／ｍｌ以下，総Ｉ
ｇＥ ５２７５，ＩｇＥアスペルギルス（ＲＡＳＴ）３，アスペルギルス皮内反
応即時型陽性（４７ｘ４５ｍｍ），粘液栓子喀出あり，ＦＥＶ１ １．７３，Ｆ
ＥＶ１％ ５４．６，胸部Ｘ線上に移動性の手指状陰影が出没．　

誤りあり 誤りなし　 咳漱，喘鳴 膀胱癌と肺癌
の合併

(2) 【はじめに】一般的に睡眠時無呼吸症候群（ＳＡＳ），チェーンストークス呼吸
（ＣＳＲ），運動時周期性呼吸変動（ＥＯＶ）などの呼吸障害はいずれも予後不
良因子として知られている。今回，心臓血管外科術後，種々の呼吸障害とそれ
に伴う意識レベルの低下により理学療法進行に難渋した患者への呼気ガス評価
を実施することで，呼吸障害に対する早期の治療開始が可能となりＡＤＬ拡大，
退院へと繋がった一例を経験したためここに報告する。【症例提示・経過】６０
歳代男性。

誤りなし 誤りあり - -

(3) 【はじめに】科学的根拠に基づく褥瘡局所治療ガイドラインでは、光線療法（近
赤外線あるいは紫外線）が嚥下障害の縮小に対して推奨度Ｃ１とされている。
我々は第４２回日本理学療法学術大会において、低栄養状態の褥瘡患者に対す
る直線偏光近赤外線照射治療（以下、ＳＬ）による褥瘡の改善について報告し
た（椎名、２００７）。今回、新たに６症例を加え創の縮小に着目して検討した
ので報告する。【対象】。　

誤りあり 誤りあり 創 嚥下障害

(4) 【背景・目的】キャンディン系抗真菌薬のミカファンギン（ＭＣＦＧ）は Ｃａｎ
ｄｉｄａ属に対して殺菌的に作用し、幅広い抗真菌スペクトルを有する。また、
投与後の組織への移行性が高く、既存の抗真菌剤と比較して副作用も少ないこ
とから使用頻度が増加している。一方で、尿中排泄率か１％以下と低いことが
報告されており、尿路感染症に対する使用報告は少ない。今回、 Ｃａｎｄｉｄ
ａ尿路感染症に対してＭＣＦＧを投与した２症例の臨床経過と血中ＭＣＦＧ濃
度を報告する。【対象・方法】〔症例１〕９０歳代、男性。

誤りなし 誤りなし - -
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