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1. はじめに 
近年，医療分野に自然言語処理を応用する研究が注目さ

れている．たとえば，SNS を対象とした研究として，自身

のツイート内容をもとに「うつ病」を診断する研究[1]や，

インフルエンザに関するツイートを収集してインフルエン

ザの流行度合を推定する研究[2]，感染症のみを対象として

病気の事実性を解析する研究[3]などがある．これらの研究

は，対象を「特定の病気」に限定したものが中心である．

また，症状についても特定の病気にかかわるものしか対象

としていない．しかし，SNS 上では，様々な病気や症状に

関する内容が発信されており，これらの情報を活用するこ

とで新たな知見が得られる可能性がある．新型コロナウィ

ルス感染症の場合，幅広い症状が確認されており，症状の

動向から未知の病気の発症状況を早期に検出できる可能性

がある． 
そこで，当研究室では，特定の病気や感染症であるか否

かを問わず，いつ，どこで，どのような病気・症状がツイ

ートされているのかを収集・分析し，地域別・時系列別に

可視化するシステム[4-6]の構築を進めている．このシステ

ムにより，特定のエリアで特定の症状に関するツイートが

急激に増加している場合，そのエリアで何か問題が発生し

ていることが検知できる． 
提案システムを実現するため，病気・症状を含むツイー

トが投稿者の病気症状の発症状況について述べているか否

かを判定する事実性解析[4,5]が必要となる．たとえば，

“明日から期末試験が始まると思ったらめっちゃ頭が痛い

わ”や“さっきのつっこみ，おもしろすぎて腹痛い”とい

ったツイートは，「頭が痛い」と「腹が痛い」という症状

を含むが病気症状ではない．さらに，地域別に可視化する

ためには，投稿者の居住地を推定する必要がある[6]． 
先行研究[5]では，患者表現辞書[7]にある標準病名から

11 種の病気症状（標準病名）のいずれかを含むツイートを

対象に，多層パーセプトロンに単語分散表現[8]とつつじ素

性，病名・症状素性，時制素性の 4 素性を組み合わせたモ

デルの分類性能が最良であることを確認した． 
本稿では，分類性能を向上させるために，事前学習済み

モデル BART と BERT を利用した事実性解析手法について

検討する．なお，本稿では，BERT のみを用いたモデルの

結果について述べる1． 

2. 先行研究 
先行研究[4]では，一般的な病気症状 14 種のみを事実性

解析の対象としてツイートを収集していた．そのため，収

集対象外となる病気・症状表現を含むツイートが多数存在

していた．そこで，我々の先行研究[5]では，病気症状の

様々な患者表現を収集・分析している研究[7]で構築された

患者表現辞書[8]に含まれる一般的な表現を利用して，病気

症状（標準病名）11 種に対する 86 表現を対象とする事実

性解析手法について提案した． 
図 1 に 11 種の病気症状を示す．先行研究[4,5]では，つ

つじ素性，Zunda 素性，単語分散表現，病名・症状素性，

時制素性と 3 種類の分類器（Support Vector Machine，ロジ

スティック回帰，多層パーセプトロン）を組み合わせる手

法を提案した．実験結果より，多層パーセプトロンに単語

分散表現[9]とつつじ素性，病名・症状素性，時制素性の 4
素性を組み合わせたモデルの性能が 11 種類の病気症状の

うち，9 種で最良を得ることを確認した． 
本稿では，分類性能を向上させるため，先行研究[5]で対

象にした病気症状 11 種 86 表現について，大規模事前学習

済みモデル BERT を用いた事実性解析手法について，分類

性能を確認する． 

3. 提案手法 
本手法では，事前学習モデルとして，Microsoft が提供し

ている PubMedBERT の日本語バージョンをベースに利用

する．PubMedBERT は，世界の主要な医学系雑誌に掲載さ

れた論文の書誌情報を調べることができるデータベースで

ある PubMed の要約と PubMedCentral の全文記事を使用し

て事前学習されたモデルである． 
本稿では，BERT の重み計算を最大限活かした予測がで

きるように PubMedBERT をベースとして，LSTM (Long 
Short-Term Memory) と一次元畳み込み層 Conv1D，Linear
層を追加したモデルを構築する．また，ツイート内容が病

気症状によるものを正例，病気症状によらないものを負例

とした 2 種類のツイートでファインチューニングする．  

4. 実験設定 
本実験では，11 種の病気症状ごとに 5,000 件ずつツイー

トを収集し，そのうち正例と負例が 750 件ずつの計 1,500
件を学習データ，500 件をテストデータとして利用する．

そして，11 種の病気症状ごとに事実性解析した結果で評価

する． 
また，学習データとして用いる各病気症状に関する

1,500 件のツイートに対し，ツイート内の文の順番をラン

ダムに変更及び 2 文以上のツイートに対して病気症状を含

まない文を削除することで，データを拡張した． 
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表 1 対象とした 11 種の病気症状（標準病名） 

頭痛 腹痛 胸痛 眼痛 ⽿痛 関節痛
咽頭痛 発熱 めまい 動悸 嘔吐感
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5. 実験結果 
表 2 に，11 種の病気症状に対する F 値の平均値を示す．

また，表 3 に，提案モデルと我々の先行研究[5]で提案した

モデル（先行モデル）の病気症状別の最良の F 値を示す． 
まず，表 2 に示す結果より，11 種の病気症状に対する F

値の平均値は，提案モデルで 0.716 となり，先行モデルの

F 値 0.682 と比較して，3.4 ポイント向上した．しかし，本

研究で構築を目指す地域別・時系列別の病気・症状可視化

システムで利用することを考えた場合，F 値で 0.8 以上を

目指したいと考えている．そのため，提案モデルの性能も

まだ改善の余地があるといえる． 
次に，表 3 の結果から，提案モデルにおいて，F 値が最

良となった病気症状は「めまい」であり，0.786 を得た．

また，提案モデルと先行モデルの両方で最良の F 値を得た

病気症状は，どちらも「めまい」であるが，提案モデルの

F 値の方が先行モデルよりも 2.3 ポイント低い結果となっ

た．しかし，先行モデルにおいて，F 値が最低であった

「胸痛」に対しては，提案モデルの方が 8 ポイント高い結

果になった．「関節通」に対しては，もっとも改善幅が大

きく，提案モデルの F 値 0.764 は，先行モデルより 9.3 ポ

イント高い結果となった． 
さらに，提案モデルと先行モデルの分類結果全体を比較

すると，11 病気症状のうち，「めまい」と「動悸」以外の

9 種の病気症状に対して，提案モデルの分類性能が向上す

るという結果を得た．また，先行モデルにおいて F 値が

0.7 より低い病気症状については，提案モデルの方が，F 値

が高くなりやすい傾向にあることが確認できた． 
このような結果となる要因について考察する．「胸痛」

や「耳痛」に関する負例には，感情表現として“胸が痛い”

や“耳が痛い”と表現するツイートが多数存在する．提案

モデルでは，先行モデルと比較して，BERT を用いること

で前後の文脈をより考慮できるといえる．また，「眼痛」

と「関節痛」については，“コンタクトを入れて目が痛い”

といった，怪我でも病気症状でもなく単に「痛み」がある

ことを伝えるツイートや，や“瞼を切って「目が痛い」”

といった，怪我による単なる「痛み」を伝えるツイートな

ど，負例のパターン数が他の症状より多様であるといえる．

そのため，“コンタクトを入れて目が痛い”や“目が痛く

て開かない。コンタクトのせいかな”といった，意図が同

じ負例ツイートであっても，表現の多様性によって，先行

モデルでは正しく分類できない場合があった．文脈性が考

慮できる提案モデルにおいては，このような問題を軽減で

きたと考えられる． 

6. おわりに 
本稿では，病気・症状の事実性解析の性能向上を目指し，

大規模事前学習済みモデル BERT を用いた病気・症状の事

実性解析手法について検討した．先行研究[5]で提案した，

つつじ素性，Zunda 素性，単語分散表現，病名・症状素性，

時制素性と 3 種類の分類器を用いたモデルの性能よりも，

F 値で 3.4 ポイント高い性能を得ることを確認した．しか

し，「めまい」と「動悸」に対する分類性能は，先行研究

で提案したモデルよりも，それぞれ 2.3 ポイント，3.3 ポイ

ント低い結果となった．提案モデルにおいて，11 種の病気

症状の F 値の平均値は，0.716 にとどまり，事実性解析の

性能については改善の余地があるといえる． 
今後は，より分類性能を向上するために，ファインチュ

ーニング手法や最適なパラメータ値などを模索するととも

に，他のニューラルネットワークモデルや事前学習済みモ

デルなどを用いて，病気・症状を事実性解析する手法につ

いて検討する． 
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1 タイトルでは BART を利用すると記載しており，学会発表申込時は BART
の結果を中心に BERT，先行研究で提案したモデルとの比較についてまとめ

る予定であった．しかし，原稿執筆時に BART の実験環境に問題がある可

能性を発見したため，本稿では，BERT による結果のみを述べる． 

表 3 各病気症状の分類結果の F 値 

 

提案モデル 先⾏研究[5]のモデル
頭痛 0.769 0.725
腹痛 0.742 0.735
胸痛 0.688 0.608
眼痛 0.724 0.625
⽿痛 0.688 0.613
関節痛 0.764 0.671
咽頭痛 0.712 0.706
発熱 0.732 0.719
めまい 0.786 0.809
動悸 0.629 0.662
嘔吐感 0.645 0.628

表 2 各病気症状の F 値の平均 

 

提案モデル 先⾏研究[5]のモデル
0.716 0.682
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