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1. はじめに 
中医学は，伝統医学の一部として国際疾病分類第 11 版

に新たに導入されるなど補完医療としての需要が高まって

いる[1]．中医学は望診，聞診，切診，問診の四診により心

身の状態を示す「証」を特定し治療を行う．特に，問診は

患者の自覚症状を直接把握することができるため，患者の

証の特定に有効とされる．問診で用いられる問診票[2]は，

医師によっては，A3 用紙 8 枚に 1000 項目を超え，同じ症

状であっても患者によって記入する表現が異なる．そのた

め，証の特定には表現の異なりを考慮する必要がある．し

かし，同義語をはじめとする表現の異なりは患者や文献に

よって多様である．そのため，表現の多様性を考慮した証

の特定が求められる．本研究では，日本語の文章を用いた

分散表現の獲得やファインチューニングを行うことで，患

者や文献による表現の多様性を考慮した文章の比較ができ

る中医学に特化した分散表現獲得手法を提案している．本

稿では中医学文献をコーパスとして利用した分散表現の獲

得について述べる． 

2. 関連研究と提案 

2.1 関連研究 
中医学の診断支援に関する研究として，患者の問診内容

や診断された証などの医療データを用いて機械学習を行い，

患者の問診内容から証を特定する研究[3]がある．この研究

では，気が不足した状態と過剰な状態を対象とし，不足と

過剰のカテゴリは 5 段階に分類され，ランダムフォレスト

を用いて患者が該当するカテゴリを判別する．患者への質

問は yes-no の 2 択で答えるものと，Visual Analogue Scale 

(VAS)の 2 種類がある．VAS は，患者が身体の部位ごとに

感じている痛みを [0,100]で示すものであり，熱や痛みなど

の物理的な刺激に対する個人の反応を把握することができ，

治療に伴う患者の健康状態の変化を評価する．2830 人の患

者の初診データを用いて学習を行った結果，テストデータ

に対しての識別率は 67.0%，20 項目以上に解答した患者の

データのみを利用の場合の識別率は 72.4%となった．また，

証間の関係モデル化手法[4]では，証とその原因との関係を

分析し，医師に提供することで患者に対する最適な治療法

を決定する．しかし，この研究では，患者に該当する証を

完全に特定できていることが前提であるという問題が存在

する． 

2.2 課題と提案 
2.1 の関連研究から，患者に該当する証を特定すること

が診断を支援するうえで必要であり，質問内容を設定する

ことで患者が該当するカテゴリの判定を行ったが，証には

様々な種類があるだけでなく，診断に用いられる問診票は

患者自身の言葉で記入する項目が存在するため，関連研究

を用いて患者の証を完全に特定することは困難である．し

たがって証を特定するためには患者が問診票に記入した表

現の異なる同義な文章を考慮する必要がある．また，証の

名称や症状を表現する多数の中医学の専門用語について類

似度の算出を行うには，一般的な単語だけでなく中医学の

専門用語にも対応した分散表現の獲得が必要となる．そこ

で，Word2Vec[5]で異なるコーパスを用いた分散表現の獲得

や，獲得した分散表現に対してファインチューニングによ

る分散表現の調整を行うことで，患者や文献による表現の

多様性や専門用語に対応した中医学の診断に適した分散表

現獲得を検討する．これにより，患者が問診票に記入した

文章に対して類似度算出を可能とする．  

3. 中医学の診断を支援する分散表現 

3.1 コーパスの異なるモデル 
Word2Vec を用いた分散表現の獲得時のコーパスによる

性能を確認するため，異なるコーパスを用いた Word2Vec

モデルの作成を行った．Word2Vec では，固有のベクトル

を持たなかった単語は未知語として同じベクトルを持つ単

語として学習される．作成したモデルは次の通りである． 

Wikipediaモデル:Wikipedia[6]に記載されている日本語記事

の本文をコーパスとしたモデルである．単語が固有のベク

トルを持つまでの単語の出現回数(以降，出現回数)は 20回 

表 1. モデルが持つ単語の種類 

 

表 2. 性能比較実験結果 
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表 3. 性能評価実験結果 

と 5 回として学習を行った．このモデルでは，一般的な単

語は固有のベクトルを持つが，「腎虚」などをはじめとし

た中医学の単語が未知語として判断された． 

中医学モデル:中医学文献 2 冊[7][8]のテキストデータをコー

パスとしたモデルである．このモデルは，出現回数 20 回

のとき，コーパス内のほとんどの単語が未知語として処理

されたため，出現回数を 5 回として学習を行った．その結

果，一般的な単語に未知語として判断されるものが含まれ

たが，中医学の証や症状などの単語は固有のベクトルを持

つことが確認できた． 

複合モデル: Wikipedia に記載されている日本語記事と中医

学文献をコーパスとしたモデルである．中医学モデルの学

習結果から，中医学の単語が出現回数 5 回で固有のベクト

ルを持つことが確認できたため出現回数 5 回で学習を行っ

た．その結果，一般的な単語だけでなく中医学の単語も固

有のベクトルを持つことが確認できた． 

 また，それぞれのモデルで固有のベクトルを持つ単語の

種類を表 1に示す．表 1より，Wikipediaモデルは一般的な

単語，中医学モデルは中医学単語に特化したモデルである

ことが確認できる．これに対し，複合モデルでは，一般的

な単語だけでなく，中医学の単語についても類似度を測定

することができることを確認した． 

3.2 コーパスの改良による性能変化 
3.1 で作成した複合モデルのコーパスに中医学文献[9]を追

加し，モデルの性能に与える変化の確認を行った．作成し

た新しい複合モデル(以降，新複合モデル)と 3.1 の複合モ

デル(以降，旧複合モデル)を用いて性能比較実験を行った．

患者の症状を「眠りが浅い」とし，中医学文献[10]に示され

る証の症状との類似度を算出することでモデルの性能の差

を確認する．性能比較実験の結果の上位 10 症状を表 2 に

示す．旧複合モデルと新複合モデルの両方で「夜間によく

目が覚める」という同じ内容を指す症状が上位の証に含ま

れていることを確認した．しかし，類似度上位には，患者

の症状と類似していない症状が多く含まれている．また，

新複合モデルは旧複合モデルよりも固有のベクトルを持つ

単語の数が約 1,000 語増加している．このことからコーパ

スに文献を追加することで未知語を減らすことはでき，多

くの単語に対しての比較が可能となる． 

3.3 性能評価実験 
3.2 で作成した新複合モデルの評価を行うため，患者の

症状を仮定し，類似度算出実験を行った．類似度算出実験

では，患者の症状を「お腹が痛い，腰が痛い，手足のしび

れ」とし，中医学文献[10]に示される証の症状との類似度を

算出し，類似度上位の症状からモデルの評価を行う．類似

度算出実験の結果で類似度上位となった症状を表 3 に示す．

患者の症状として想定した 3 つの症状の全てにおいて，最

も類似度が高い症状が患者の症状と表現が異なる近い症状

であるなど，患者の症状と類似した症状が類似度上位に算

出されていることが確認できた．しかし，「お腹が痛い」

を入力症状としたときに胸や腰の症状が上位に来るなど，

患者の症状に該当しない部位の症状が上位に算出されたこ

とが確認できた．この実験から，新複合モデルを用いて類

似度算出を行うことで表現の多様性を考慮した症状の抽出

の可能性を確認した．しかし，現状のモデルでは，症状が

起こる部位の違いを考慮した類似度算出ができないなどの

問題が存在する．コーパスの増加による改良では 3.2 より

モデルが持つ単語の数は増加するが，部位が考慮できない

といった類似度の算出の傾向は変化しないことが分かって

いる．そこで，類似度算出の性能を改良する方法をして，

モデル内で身体の部位を表す単語の距離を離すことを検討

している．具体的には，部位を表す単語は文献や患者の表

現の文章の中での使われ方が似ていることが原因で距離が

近く，類似度が高い状態にある．そのため，身体の部位を

表す単語のモデル内での距離を離すことで部位を含む文章

でより正確な類似度が算出できると考える． 

4. おわりに 
本研究では，表現の多様性や専門用語を考慮した分散表

現の獲得を目的とし，中医学文献を用いた分散表現獲得手

法を検討している．本稿では，中医学文献を利用した分散

表現の獲得と性能の確認を行い，表現の多様性と専門用語

を考慮した症状抽出の可能性を確認した．今後は，獲得し

た分散表現に対し，単語間の距離を離すなどの調整を行う

ことでより本手法に適した分散表現を獲得する． 
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